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OZET

EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARI KULLANARAK PARMAK UCU
GORUNTULERINDEN CINSIYET TAHMINLENMESI

Kerem Sirma
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Prof. Dr. Pakize Erdogmus
Ocak 2021, 42 sayfa

Son yillarda giinliik hayatimiza birgok yenilik getiren ve arastirmacilara yeni ¢aligsma
alanlar1 olusturan yapay zeka teknolojisinin dnemi giin gegtikce artmaktadir. Cinsiyet
siiflandirma konusu da yapay zeka alaninin 6nemli bir arastirma konusudur. Yiiz,
viicut hatta parmak izi goriintiilerinden cinsiyet tahmini lizerine ¢alismalar yapilmistir.
Ayrica giliniimiizde biyometrik tanima sistemleri insanlarin parmak izlerini, yiiziini,
irisini, avug ig¢i izlerini, imzasini, DNA ve retinasin1 belirleyebilecek seviyelere
cikmigtir. Calismada yeni bir biyometrik sistem olusturulmasina olanak saglayacak bir
yontem Onerilmistir. Bu calismada parmak ucu goriintiilerinden cinsiyet siniflandirma
tizerine gesitli modeller egitilip, denemeler yapilmistir. Calismada hazir bir veri seti
kullanilmayip 200’den fazla kisiden parmak goriintiisii toplanmistir. Toplanan
goriintlilere dondiirme, kesme ve arka plan azaltma islemleri uygulanip egitim i¢in hazir
hale getirilmistir. Yapilan calismada 4 farkli a§ modeli olusturulmustur. Bu modellerde
veri artirma islemleri ve transfer 6grenme kullanilmistir. Kisitli bir alanda g¢alisma
yapmak, her gorlintiinlin kalitesinin ve acilarinin  farkli  olmasimna ragmen
olusturdugumuz model yliksek basarimli sonucglara ulagmistir. Bu calismada oOnerilen
model %86,39 basarim oranina sahiptir.

Anahtar sozciikler: Cinsiyet tahmini, Derin 6grenme, Parmak ucu.



ABSTRACT

GENDER PREDICTION FROM FINGERTIP IMAGES USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Kerem SIRMA
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize Erdogmus
Januray 2021, 42 pages

Bringing several innovations to our daily life, the importance of artificial intelligence
technology has been increasing day by day and has created new fields for researchers.
Gender classification is also an important research topic in the field of artificial
intelligence. Studies on gender prediction from face, body and even fingerprint images
have been done. In addition, today, biometric recognition systems have reached levels
that can determine people's fingerprints, face, iris, palm prints, signature, DNA and
retina. In this study, various models were trained and tested on gender classification
from fingertip images. In the, a ready data set was not used and finger images were
collected from more than 200 people. Rotation, cutting and background reduction are
applied to the collected images and made ready for the training. 4 different network
models were set in the fieldwork. Data augmentation and transfer learning were used in
these models. Working in a limited area, the model we created has achieved high
performance results, for all that the quality and angles of each image are different. The
model proposed in this scientific study has an achievement drive of 86.39%.

Keywords: Deep learning, Fingertip, Gender prediction.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme uygulamalariin kapsam alanlarinin
giderek artmasi, biliylik veri olusumundaki yiikselisin dogal bir sonucudur. Konusma
tanima, nesne tanima, duygu analizi ve goriintii siniflandirma derin 6grenmenin ¢alisma
alanlarindan bazilaridir. Arastirmacilar olduk¢a genis bir arastirma alani olan yapay
o0grenme tekniklerini gelistirerek insan gibi karar verebilen bilgisayar modelleri

olusturmaya ¢alismaktadirlar [1], [2].

Telefonlardaki uygulamalar, televizyonlar, reklam panolar1 veya internette karsimiza
cikan reklamlar, fen bilimleri ve tip alanindaki gelismeler, bilgisayar oyunlar1 derin

O6grenmenin ¢oziim bulmaya c¢alistigi problemlerden bir kagidir.

Bu tezde insan parmaklariin ug¢ goriintiilerinden cinsiyet siniflandirmada basar1 oranini
artirmak, hata payini azaltmak hedeflenmistir. Calismada evrisimsel Sinir aglarindan
birkag farkli metot kullanilmig ve sonuglar birbirleri ile karsilagtirilmistir. En 1yi sonuca

ulasabilmek icin bazi hiper parametreler degistirilerek testler tekrarlanmustir.

Veriler toplanirken katilimcilara g¢alismanin amaci anlatilmis ve kisisel veriler
korunmustur. Verilerin arastirmacilar yararina Kaggle gibi ortamlara yiiklenecegi ve
kisisel verilerin korunmasi i¢in kimlik bilgilerinin paylasilmayacagi agikga
belirtilmistir. Veriler yazara yalmizca e-posta yoluyla ve sikistirilmis bir bicimde
gonderildi. Ayrica Kaggle ortami disinda herhangi bir sunucuya yiiklenmemis ve

ticlincii sahislarla herhangi bir bilgi paylasilmamustir.

Literatiirde genelde bu tiir cinsiyet siiflandirma c¢aligmalarinda yiiz goriintiileri iceren
Adience veri setinin kullanildigi gortilmistiir [3], [4]. Calismada, veri setini olugturmak
i¢in iki elin parmaklarinin gériintiileri toplandi. Bu siiregte 200’den fazla kisiye ulasilip
2110 parmak goriintiisii elde edildi. Verilere kesme, dondiirme ve arka plan azaltma
islemleri uygulandi. Veriler, farkli ¢oziiniirliikte kameraya sahip akilli telefonlar ile
farkl1 poz ve aydinlatma sartlar1 altinda elde edildi. Bu nedenlerden dolayr goriintii
kalitesi acgisindan biiylik degisimler mevcuttur. Tamamen bulanik ve tepeden
cekilmeyen goriintiiler veri setinden c¢ikarilmistir. Cinsiyet siniflandirma i¢in 2 simf

(kadin / erkek) vardir.



Sekil 1.1. Veri setinden goriintii.

Caligmalarimiz Matlab r2019b ile yapilip sonuglar1 gercek hayatla karsilagtirmak igin
100 kisiye Google Anket uygulamasi ile 100 soruluk anket yapilmistir. Derin
Ogrenmenin Klasik yapay sinir aglarindan {i¢ temel farki vardir: 1) Ara katman sayisi
cok fazla olabilir. Ornegin GoogleNet’in 22 katmami mevcuttur [5]. 2) Egitim
kiimesindeki goriintii ve kategori sayis1 oldukca yiiksek olabilir. Ornek olarak Yahoo
Flickr verilebilir. 100 milyon goriintii ve 2000 sinifa sahiptir [6]. 3) Sistem girisi vektor
yerine goriintii olabilir. Bunun yaninda Boltzman makineleri, autoencoders ve
Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA), derin 6grenme alaninda kullanilan mimariler olarak
ornek verilebilir. Kullanim kolayligi, yiiksek tahmin kabiliyeti ve ekran kart1 destekli
paralel ¢aligma 6zellikleri nedeniyle ESA, oriintii siniflandirmada giincelligini koruyan
yontemler igerisinde yer almaktadir [7], [8], [9]. Ayrica ESA mimarisi ilk ImageNet adli
biiyliik bir egitim setinde kullanilmistir. Problem c¢oziimlerinde ESA’y1 tercih eden
arastirmacilarin en c¢ok karsilastigi sorunlardan biri probleme 0Ozgii veri setinin
hazirlanmasidir. ESA’nin yiiksek katman sayisiyla probleme gore yeterli oriintiileri
igeren bir egitim setinin arastirmacilar tarafindan olusturulmas: gerekmektedir. Ornegin
ImageNet veri seti, bir milyon goriintiiniin 1000 siniftan biriyle etiketlenmesi sonucu
olugsmustur. Biiylik ¢alismalar sonucu hazirlanan bu set kullanilarak egitilen bir

Convolutional Neural Network (CNN) yiiksek dogrulukta tahmin yapabilmektedir.

2



Ancak bizim ¢alismamiz gibi arastirmalarda yeterli sayida veri bulmak oldukc¢a giigtiir
veya bulunamamaktadir. Yeterli verinin bulunamamasi durumunda yiiksek bagarim
oranlarina sahip ESA’y1 nasil kullanacagiz sorusu karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorunun
¢Ozliimii i¢in “transfer Ogrenme” ya da diger adiyla “bilgi transferi” yaklasimi
kullanilmaktadir. Bilgi transferi ImageNet veya egitim basarist ispatlanmis bir veri
kiimesi ile egitilmis bir ESA agindan bilgi transferinin gergeklestirilmesidir. Bu
calismada AlexNet ile transfer 6grenme denenmistir. Bu yontem, derin 6grenme
yontemlerinin gelistirilmesi ile beraber 6nemli bir arastirma konusu durumuna gelmistir.
Transfer 6grenme, klasik Yapay Sinir Agt (YSA) modellerinde oldugu gibi insan
ogrenme modeline benzemektedir. Insanlar da dgrenirken daha 6nce karsilasmadiklari
bir problemi ¢6zmek i¢in dnceden tecriibe ettigi problemlerin ¢ézlimiinden faydalanirlar
[10], [11]. Bu ¢alismada transfer 6grenme yaklasimi ve veri artirma yontemleri de
incelenmistir. Bu yaklagimlarin performans ve dogruluk sartlart siirekli degistirilerek

karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar tablolarla sunulmustur.

Bu amagla, tezin ikinci boliimiinde ESA yaklasimi iizerine derinlemesine bir literatiir
taramasina yer verilirken tigiincii boliimde, ESA, transfer 6grenme, hiper parametreler
ve veri artirma yaklagimi ifade edilmektedir. Olusturulan 4 model de yine bu kisimda
anlatilmistir. Dordiincii boliimde, hiper parametrelerin, veri seti boyutunun ve kullanilan
yontemlerin ESA {iizerindeki etkisi ve ¢ikarilan bulgular agiklanmaktadir. Son boliimde

ise yapilan uygulama neticesinde elde edilen genel sonuclar paylagilmaktadir.



2. LITERATUR OZETLERI

Yapilan bu ¢alismaya benzer olarak, Rodriguez ve ark. [12] yiiz goriintiileri kullanarak
yas ve cinsiyet tahmini yapabilen bir Convolutional Neural Network (CNN) tasarlamig
ve Audience veri seti kullandiklart bu sistemde daha once yapilan bircok modelin
sonuclarini da karsilastirmislardir. %92 dogruluk oraniyla cinsiyet tahmini yapmislardir.
lllouz ve ark. [13] el yazisindan cinsiyet tahmin edebilen bir CNN tasarlamistir. 405
katilime1 ile toplam 810 Ingilizce ve Ibranice yazilmis el yazis1 kullanmuslardir.
Minimum %71.05 ve maksimum 78.95 dogruluk oranina erismislerdir. Baek ve ark.
[14] ¢okca yapilan yiiz goriintiilerinden cinsiyet tahmin etme calismalarindan farkli
olarak viicut goriintlisiiniin tamamin1  kullanarak cinsiyet tahmini yapmayi
amaglamiglardir. Golge, kiyafet ve aksesuar gibi etmenler performansi etkileyecegi i¢in
kizilotesi kameralar kullanip sadece viicut sekline odaklanmiglardir. Liu ve ark. [15]
insan yiriiyiisiinden cinsiyet tahmini yapmayi amaglamis ve Softmax yerine Support
Vector Machine (SVM) kullanmiglardir. VGG16 ile %87,10 olan dogruluk oranini
SVM kullanarak %89,62’ye ¢ikarmislardir.

Nistor ve ark. [16] CNN kullanarak yiiz goriintiilerinden cinsiyet siniflandirict yapmis
ve bu sistemi bir¢ok veri seti ile denemislerdir. Birden fazla veri seti birlestirerek
yaklasik 70.000 yiiz goriintiisii ile %98,2 basarim oranina sahip olmalarina ragmen
internetten kendi arastirmalariyla topladiklari goriintiilerle olusturduklari veri seti ile
%84 basar1 elde etmislerdir. Gauswami ve ark. [17] Adience veri seti ile bir CNN
tasarlayip Raspberry pi ile kullanmislar. Calismada veri artirma kullanilmis ve
256x256’lik gorseller rastgele kesilerek 227x227 ye indirilmistir. Raspberry Pi ’ye bir
kamera modiilii baglanmis ve yiiz goriintiilerinden cinsiyet tahmini yapilmistir. Akbulut
ve ark. [18] derin dgrenme ile yiiz imgelerinden cinsiyet tanima gergeklestirmislerdir.
Derin 6grenme yontemi olarak Yerel Alici Alanlar-Asir1 6grenme Makinesi (YAA-
AOM) ile Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilmislardir. Deneyler, yas ve cinsiyet
tanima i¢in olusturulan yiiz goriintiileri iceren bir veri setinde gerceklestirilmistir. YAA-
AOM ile %80 ve ESA ile %87,13 basarim oranina ulasgilmistir. Viedma ve ark. [19]
VggNet ve ResNet ile karsilastirarak iris goriintiilerinden cinsiyet tahmin edebilen bir
CNN tasarlamiglardir. GFI-UND veri seti kullanarak ResNet ve VggNet ile ortalama
%75 basarim oranlarina ulagsmislar. Fakat kendi tasarladiklar1 ag ile daha az katman

kullanarak %85 basarim orani elde etmislerdir. Hosseini ve ark. [20] derin 6grenmede



ag1 giderek derinlestirmenin genelde iyi sonug¢ verdigini fakat bunun her zaman
dogrulugu artirmadigina deginmislerdir. Audience veri setini kullanmiglar ve aga ek
olarak gabor filtresi uygulamislardir. Bir Gabor filtresi, harmonik bir fonksiyon ile
Gaussian fonksiyonunun c¢arpimindan olusan lineer bir filtredir. Gabor Filtresi ile
cinsiyet tahmininde %2, yas tahmininde %7 artis saglanmigtir. Lee ve ark. [21]
Audience veri seti kullanarak mobil cihazlar i¢cin daha hafif ve kullanilabilir bir ag
tasarlamislardir. 256x256 resimleri 227x227 olacak sekilde kirpip yas ve cinsiyet
tahmini yapmiglardir. Cinsiyet tahmininde maksimum %85,16 basarim orani elde
etmiglerdir. Kabasakal ve ark. [22] sadece iki katmandan olusan bir sistem tasarlamistir;
(1) yiiz algilama ve (ii) cinsiyet tespiti. Sistemin ilk asamadaki hedefi, sayisal imgelerde
on cepheden insan yiizlerini algilayabilmektir. Bu islemde dogrusal siniflandirici ile
Yoénlii Gradyanlar Histogrami (HOG) 6znitelik belirleyici olarak kullanilmustir. ikinci
asamada, cinsiyet tespiti i¢in iki farkli smiflandirici egitilmistir. Birinci siniflandirici
icin Destek Vektor Makineleri (SVM), ikinci siniflandirict igin Derin Ogrenme olarak
da bilinen Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) smiflandiricist  egitilmistir.  CNN
siiflandiricisi i¢cin GoogleNet derin sinir ag1 mimarisi kullanilmis ve en uygun sekle
getirme islemi parametrelere bagli olarak yapilmistir. Her iki siniflandiricinin egitimi
icin LFW, IMDB ve WIKI veri setleri kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalarin sonuglarina
gore, CNN tabanli siniflandirict SVM tabanli siiflandiriciya gore daha iistiin basarim
elde etmistir. Antipov ve ark. [23] 50x150 boyutunda yaya goriintiileri igeren PETA
veri seti kullanarak cinsiyet tahmin eden bir CNN tasarlamis ve yaptiklari en iyi model
ile %79 basar1 oranina ulagsmiglardir. Bilinen bir ag olan AlexNet ile kiyaslamislardir.
Morera ve ark. [24] Ingilizce el yazilari iceren IAM veri seti ile Arapga el yazilar igeren
KHATT veri seti kullanarak bir CNN tasarlamislar ve cinsiyet tahmin etme isleminde
ortalama %68,90 basar1 elde etmislerdir. Ito ve ark. [25] yiiz goriintiilerinden yas ve
cinsiyet tahmini icin IMDB veri seti kullanarak bir model olusturmus ve daha once
egitilmis aglar ile sonuglari karsilastirmiglar. Sonu¢ olarak %93,57 basarim elde
etmiglerdir. Arora ve ark. [26] boyutlar1 640x480 olan ve 2500 adet yiiz goriintiisii
barindiran CASIA veri setini kullanilmislardir. Konvoliisyon ve Max Pooling
katmanlar1 kullanilarak 50 epoch ile %98,5 basar1 elde edilmistir. Python ve
TenserFlow kullanilan model katman ve filtre sayis1 bu ¢alismadaki yapiyla benzerdir.
Afifi [27] 11.000 el gorintiisiiyle cinsiyet tahmini yapabilen bir model gelistirmistir.
Birgok veri setini birlestirerek bu sayiya ulagmistir. 30 epoch ve 0,0001 6grenme orani

ile avug iginde %87, elin iist goriintiisiinde ise %91 basarim oranina ulagsmistir. Toplam
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goriintli sayisi benzersiz olmamakla birlikte bir elin c¢esitli agilardan ¢ok sayida
goriintiisii mevcuttur. Bu tez i¢in kullanilan veri setinde ise her parmak benzersizdir.
Barbosa ve ark. [28] tirnak goriintiileri kullanilarak gegici bir biyometrik sistem
tasarlamiglardir. Derin 6grenme algoritmasi kullanilmamis ve yapilan testlerde tirnagin
sekline bagl olarak 1 hafta sonra tanimanin basarili, 2 ay sonra ise basarisiz oldugu
goriilmistiir. Bu tezde olusturulan modelde, kullanilan veri sayisina gore oldukca az
veriyle calisilmis. Yaptigimiz calisma ile bu c¢alisma yeni bir biyometrik tanima
sisteminin Onciisii sayilabilir. Karakas [29] bu alanda yapilan ¢alismalarin ¢ogunda
oldugu gibi Adience veri seti kullanmig ve oy ¢oklugu yontemi ile test edilen yontemler
fiizyon edilip bu filizyon c¢iktisi gercek degerlerle karsilastirilmistir. Cinsiyet
simiflandirmada %92,29, yas grubu siniflandirmada %60,26 basar1 elde edilmistir.
Giindiiz [30] oncelikli olarak literatiirde yas ve cinsiyet tahminini derin 6grenme
kullanarak gergeklestiren metotlar uygulanmistir. Uygulamada kullanilan veri seti kadin
ve erkek fotograflarindan olusturulmustur. Her fotograf kisi cinsiyetine ve yasina gore
etiketlendirilmistir. Bu veri seti Vikipedia goriintiilerinden derlenmistir, 3170 egitim
verisi ve 318 test verisi i¢ermektedir. Olusturulan ti¢ farkli model ile sonuglari
karsilagtiritlmistir. %72,20 basarim elde edilmistir. Cui ve ark. [31] genel olarak insan
cinsiyeti tahmin etmenin aksine yengeg¢ goriintiilerinden cinsiyet tahmin edebilen bir
CNN tasarlamiglardir. VggNet ile 996,69, kendi gelistirdikleri model ile %98,90
basarim elde etmislerdir. Liu ve ark. [32] normal yiiz goriintiilerinden cinsiyet analiz
eden uygulamalarin yani sira ayr1 ayr yiiz bilesenlerinden cinsiyet tahmini yapabilen bir
model tasarlamiglar ve pargalar (agiz, burun vb.) seklinde olan yiiz goriintiilerinde daha
yiksek dogruluk oranlari (%89,60) elde edilmistir. Kuehlkamp ve ark. [33] 600
gorlintiiye sahip bir veri setinin kullanildigi ¢alismalarinda g6z makyajinin cinsiyet
tahmininde bir etkisinin olup olmadigini aragtirmiglardir. Calisma yapilirken hem tam
g0z gorintiisii hem de sadece iris goriintiisii kullanilmistir. Ayn1 sekilde bu goriintiilerin
makyajli ve makyajsiz halleri kullanmilmistir. Calismada kozmetik iriinlerinin
kullannmmin analiz edilen her iki versiyon i¢in de dogrulugu dislirdiigiini
ispatlamiglardir. Olusturulan model %66 basarim oranina sahiptir. Geng ve ark. [34]
kullanicilarin attiklar1 tweet ve profil resimlerine gore cinsiyet tahmini yapabilen bir
model tasarlamiglardir. Calismada yazi, goriintii ve her ikisini kullanan caligmalara
atiflarda bulunulmus. Bir Tweeter API’si kullanarak toplamda 29.410.050 tweet elde
edilmistir. Ayrica rastgele 1000 kullanicinin profil resmi ¢ekilmis ve cekilen resimler

once 256x256 olarak tekrar boyutlandirilmistir. %86,54 oraninda basarim elde
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edilmistir.

Antipov ve ark. [35] bir CNN tasarladiktan sonra agin konvoliisyon katmanlarindaki
filtre sayilar1 ve tam bagli katmanin boyutunu azaltmislardir. Bu katman ve filtre
azaltmalar1 hem hiz hem de hafiza kazanimi saglamistir. Buna bagli olarak basarim
oraninda goz ardi edilebilecek diisiis yasanmistir. Juefei-Xu ve ark. [36] geleneksel
yontemlere gore diisiikk ¢oziiniirlilkte ve yaklasik 400.000 yiiz goriintiisiinden olusan
PCSO mugshot veri seti kullanilmistir. Resimleri tamamen kullanmak yerine
bulaniklastirip  kullanmiglardir. Bulanik oldugunda, diisiik frekansli bilgilerin
korundugunu yani goriintiiniin igerigi hala taninabilir oldugunu belirlemislerdir.
Periokiiler bolgenin disinda yapilan bulaniklasma, periokiiler bolgedeki yliksek frekans

detaylar1 daha iyi kullanmalarini saglamistir.

Liew ve ark. [37] calismalarinda 32x32 piksel boyutunda SUMS ve AT&T veri setleri
kullanmiglardir. %98,75 ve %99,38 basar1 elde edilmistir. 20 epoch ile goriinti
boyutlarmin da kiigiik olmasindan dolay1 olduk¢a hizli ve performansl bir ag olmasini
saglamis. Ayrica LeNet-5 CNN ile kiyaslama yapilmigtir. Perlin ve ark. [38] Lenet-5
modelini degistirerek sag ve sol goz goriintiilerinden cinsiyet belirleyebilen bir model
gelistirmislerdir. Calismalarinda veri artirma kullanarak 10 derece dondiirme, en ve boy
da 0.2 kaydirma ve gorintilerde %15 yakinlastirma yapip ND-GFI veri setini
kullanmislardir. 0.00001, 6grenme orani, 300 epochs ve 256 mini yigin boyutuyla
%87,26. basar1 elde etmislerdir. Antipov ve ark. [39] ¢alismalariyla Chalearn Apparent
Age Estimation Challenge 2016 da galibiyet almislardir. Yiiz goriintiileri iceren IMDB-
Wiki_cleaned veri seti kullanilmig ve veri setinden 250.000 goriintii ¢ikarilmustir.
Bunun yaninda farkli veri setleri de kullanilmis ve ¢esitli ag modelleriyle karsilastirma

yapmiglardir. Yaptiklari ¢calismada %99,4 basarim orani elde etmislerdir.

Rattani ve ark. [40] g6z bolgesinden yas tahmini yaptiklari ¢aligmalarinda 6 katmanli
bir CNN tasarlanmistir. Go6z bdlgesi resimleri griye cevrilip 32x92°ye yeniden
boyutlandirmiglardir. Mini yigin boyutu: 64 6grenme orani: 0.001 parametreleriyle
Adience Veri seti kullanip %80,96 basarim orani elde etmislerdir. Levi ve ark. [3] yas
ve cinsiyet tahmini yaptiklar1 calismalarinda Adience veri seti kullanmiglardir.
Resimlerde herhangi bir boyutlandirma islemi veya grilestirme yapilmamistir. 3
Konvoliisyon katmani ve 2 tam bagh katman kullanarak tasarladiklar1 model ile %86,8
basar1 elde etmislerdir. Doukhan ve ark. [41] Fransizca kadin ve erkek konugmalarindan

cinsiyet tahmini yaptiklari caligmalarinda, veri seti olarak INA’s Speaker Dictionary
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kullanmiglardir. Bu veri setinde 1780 erkek konusmasi (94 saat) ve 494 kadin
konusmasi (27 saat) mevcuttur. Calismanin sonunda %97,42 dogruluk orani elde
edilmistir. Bu ¢alismaya benzer olarak farkli bir veri seti kullanarak yiiz goriintiileri ile
konusmay1 birlestirerek bir CNN modeli tasarlayan Qawaqneh ve ark. [42] %56.06

basarim elde etmislerdir.

Choubisa ve ark. [43] Viicut goriintiilerinden cinsiyet tahmini yaptiklar: ¢aligmalarinda
insanlarin 6nden goriintlisii degil, sag ve sol taraftan ¢ekilmis goriintiilerini analiz
ederek bir CNN modeli tasarlamiglardir. %94,10 dogruluk oranina ulasmislardir. Liu ve
ark. [44] farkl1 bir ag tasarlamayip Adience veri seti kullanarak yiiz goriintiilerinden yas
ve cinsiyet tahmini yapabilmek i¢in GoogleNet tabanli WebCam bagli bir sistem
kurarak gercek zamanli tahminde bulunmuslardir. Janahiraman ve ark. [45] Asyalilarin
yiiz imgelerinden cinsiyet tanmyan bir arastirma yapmuslardir. Ozel bir ag
tasarlamamislardir. Var olan 3 ag1 (VGG-16, ResNet-50 ve MobileNet) denemislerdir.
1000 goriintii igeren veri setleriyle yaptiklar1 ¢aligmalarinda VGG-16 %88 oranla en
yiiksek sonucu ve MobilNet ise %49 ile en diisiik sonucu vermistir. Smith ve ark. [46]
VGG19 ve VGGFace modellerini kullanarak transfer 6grenme caligmasi yapmis ve
cinsiyet tanimada %98,7 sonug alinmistir. Yaptiklar: ¢alismada hiper parametreleri mini
yigin boyutu: 50, epoch: 60 olarak degistirip, gorintilleri 200x240 olarak yeniden
boyutlandirmiglardir. Yaman ve ark. [47] kulak goriintiilerinden yas ve cinsiyet tahmini
yaptiklar caligmalarinda bir ag gelistirmemis ve var olan aglara gore giris goriintiilerini
yeniden boyutlandirip denemeler yapmislardir. En yiiksek sonucu %94 ile GoogleNet
vermistir. Ceyhan ve ark. [48] yaptiklar1 ¢alisma ile parmak izlerinden cinsiyetlerin
tahmin edilmesi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli tabanli yeni bir metot
onermektedir. Modelleme islemleri, parmak izi elde etme, elde edilen parmak izi
goriintiilerinin  farkli boyutlarda analizi, tepe noktalariin hesaplanmasi, bireylerin
parmak 1izi ortalama tepe degerlerinin bulunmasi ile yapilmistir. Daha sonra bu
Oznitelikler model igerisinde birlestirilmistir. Calismada model yapisinin hazirlanmasi,
ayarlanmasi ve son olarak modelin test edilmesi konu almmustir. Onerilen modelin

sonuglar1 %72 basarim oranina sahiptir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. PROBLEM TANIMI

Bu calismada daha 6nce yapilmamis ve zor bir is olan parmak ucu goriintiilerinden
cinsiyet ayrimi yapilabilir mi sorusuna cevap aranmustir. Ozellikle yiiz goriintiilerinden
cinsiyet tahmininde ¢ok iyi sonuglar veren ESA yapilarinin ne kadar basarili olabilecegi

lizerine yontemler gelistirilip, testler yapilarak problem ¢oziilmeye caligilmistir.

Buradaki ana zorluklardan biri, bir¢ok engel ve giiriiltiiniin yanlis sonuglara yol
acabilecek olmasidir. Parmak goriintiilerinin dogru 1s1k kosullarinda ve kaliteli bir
kamera ile ¢ekilmesi 6zelliklerin dogru bir sekilde ¢ikarilmasini ve ayni oranda tahmin
dogrulugunun artmasini saglayacaktir. Ancak caligmada 200°den fazla insanin farkli
parmak goriintiilerinin kullanildig1 ve hepsinin farkli agilarda, farkli kalitede kameraya
sahip cep telefonlarindan ¢ekildigi i¢in basarim oraninda yiiksek azalmalara sebep
verecektir. Bu sorunlarin 6niine gegmek i¢in dondiirme, kirpma ve arka plan azaltma
islemleri uygulayarak kaybi en aza indirmeye calistik. Bu islemler haricinde dogal
yasama ve gerceklige yakin sonuglar c¢ikmasi icin herhangi bir filtreleme,

bulaniklastirma gibi islemler uygulanmamastir.

Cinsiyet siniflandirma i¢in 2110 parmak goriintiisii ile ¢aligsma yapilmistir.

3.2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI(CNN)

CNN, goriintiileri ayirt etmek i¢in bir eli el yapan ya da bir u¢agi ugak haline getiren
benzersiz Ozellikleri kullanir. Aslinda bu siire¢ beynimizde de ayni bu sekilde biz
farkinda olmadan olmaktadir. Ornegin bir el resmine baktigimizda parmak, tirnak gibi
ozellikleri birbirinden ayirarak eli tanimlayabiliriz. CNN de ayni sekilde davranir ancak
daha once egriler ve kenarlar gibi alt diizey Ozellikleri tespit eder ve daha soyut
katmanlara kadar bunlar1 olusturur. Bu islevselligi olusturmak ig¢in goriintiiyii cesitli
katmanlarda isleyerek bir siiregten gegirir. Bunlar Convolutional (Evrisimsel), Pooling
(Downsampling) (Ortaklama), Flattening (Diizeltilmis), ReLU, Fully-Connected (Tam

Bagli), Dropout ve Classification (Siniflandirma) katmanlaridir.
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Tam Bagl Katman I I Havuzlama Katmani

Sekil 3.1. CNN katmanlari.

3.2.1. Evrisim (Konvoliisyon) Katmani

Evrigim katmani CNN’nin temel tasidir. Resmin 6zelliklerini algilar. Ayrica goriintiide
yiiksek ve diisiik seviyedeki ozellikleri ¢ikarmak i¢in resme birtakim filtreler uygular.
Bu filtre kenarlar1 algilayabilir ve genellikle ¢ok boyutludur. Ornegin (3x3x1)

boyutlarindaki bir goriintii de 3 matrisin ylikseklik ve genisligini, 1 ise matrisin

derinligini temsil eder.

Her gériinti aslinda piksellerden olusan bir matris olarak kabul edilir.

Piksel Degerleri

Filtre Cikis matrisi
1111100
|
oj1j1j1]9° 110/ 1 alz a4
o|loO| 1]1]1 - ol1lo - A
0/0|1(1]0 1101 2.z | a
o|1/1]0|0

Sekil 3.2. Evrisim iglemi.

Ik olarak, filtre goriintiiniin sol iist kdsesindeki ilk piksel degerine konumlandirilir.
Burada, iki matris arasinda (goriintii ve filtre) indisler birbirleriyle carpilir ve tiim
sonuglar toplanir, daha sonra sonucu ¢ikis matrisine aktarilir. Ikinci olarak, bu filtreyi
saga dogru 1 basamak hareket ettirip aym islemi tekrar eder. ilk satir bittikten sonra
ikinci satira gecilir ve islemler tekrarlanir. Tiim satir iglemleri bittikten sonra ¢ikis
matrisi olusur. Cikis matrisinin 3x3 olmasmin sebebi goriintiiye uygulanan filtrenin

yatayda ve dikeyde 3 kez hareket etmesinden kaynaklanir. Birden fazla 6zelligi tespit
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etmek icin daha fazla sayida filtre kullanilir. Evrisim katmaninda kaydirma islemi
(Stride) kullanilabilmektedir. Stride, evrisim islemi igin agirlik matrisi olan filtreyi
gorlintii iizerinde istenilen piksellik adimlarla kaydirilacaginin bilgisini verir. Bu
sebeple dogrudan ¢ikis boyutunu etkileyen 6nemli bir parametredir. Bu ¢alismada stride

2 olarak belirlenmistir.

3.2.2. Ortaklama Katmani

Ortaklama katmani, ESA katmanlar1 arasina siklikla eklenmektedir. Kullanilma sebebi
ise, gosterimin kayma boyutunu, parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmaktir. Bu
nedenle agdaki uyumsuzluk kontrol edilir. Birgok ¢esidi vardir, fakat en popiileri

bizimde ¢alismamizda kullandigimiz maksimum havuzlama katmanidir.

2x2 filtrenin 4x4 goriintii tizerinde uygulandigi durum sekil 3.3 de gosterilmistir. Filtre,
kapsadigi alandaki en biiyiik sayiy1 alir. Bunun sonucunda, sinir aginin dogru karar

vermesi i¢in yeterli bilgiyi igeren daha kiiciik ¢iktilar elde edilmis olur.

Orjinal matris

1 4 2 7 Ortaklama islemi  sonucunda
¢ikan matris
2x2 ve 2 basamak kaydirmali
2 6 8 5 havuzlama islemi 6 8
3| 4 o | 7 4 7

Max(3,4,1,2)=4

Sekil 3.3. Ortaklama iglemi.

Bununla birlikte birgok kisi bu katmami kullanmayi tercih etmez. Bunun yerine
Convolutional katmaninda daha biiylik Stride (Filtreyi kaydirma islemi) tercih edilir.
Ayrica Variational Autoencoders ve Generative Adversarial Networks gibi modellerde

ortaklama katmanini tamamen ¢ikaririlir [49], [50].

3.2.3. Diizlestirme Katmam

Son katman olan tam bagl katmanin girisindeki verileri hazirlar. Genel olarak, YSA’lar,

girig verilerini tek boyutlu (lineer) bir diziden almaktadir. Bu veriler ise Evrisim ve
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Ortaklama katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu bir diziye ¢evrilmis halidir.

Sekil 3.4. Flattening islemi.

3.2.4. Diizeltilmis lineer katman (ReLU)
Bu kisim sifirdan kiigiik olan herhangi bir giris degerinin sifira esitlendigi bir katmandir.
Asagidaki fonksiyon seklinde tanimi yapilabilir [51].

fx)={x,x=>00,x<0 (3.1)

3.2.5. Tam bagh katman

Bu katman ESA’nin son ve en Onemli katmanidir. Cikis boyutunun belirlendigi
katmandir. Ornegin bu ¢alisma da kadin ve erkek smiflandirilmasi yapilacagi igin ¢ikis
boyutu 2 olur. Verileri YSA ile 6grenme isleminden gecirir. Sekil 3.5.’de 6rnek bir tam

bagl katman verilmistir.

NN

W/~ RS
N =L\
)

ORY AR ROORY XA \\
‘ AR, ' RS ' N

LN CSBKIEN S R
--------- T Ne) [ tof Rol
7 W 27 D
VS RS R A7
Q.02 .0
NN,

Sekil 3.5. Tam bagli katman.
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3.2.6. DropOut katmam

Biiyiik verilerin egitilmesi sirasinda veya veri sayisi ¢cok az ise ezberleme(overfitting)
yapmamak i¢in kullanilan katmandir. Bu katmanda, agdaki rastgele se¢ilen bazi sinirler
etkisiz hale getirilmektedir. Sekil 3.6 (a) da bir ESA’nin orijinal yapis1 varken (b)’de
Dropout katmani kullanilmig hali goriilmektedir. Degeri genel olarak 0,5 olarak
kullanilmaktadir. Bu katman Vgg-16 aginda kullanilmazken AlexNet aginda ise

mevcuttur. Bu ¢alismada da etkisinin belirlenmesi i¢in denenmistir.

Sekil 3.6. Bir ESA agina Dropout katmani uygulanmasi. a) Orijinal ESA ag1
b) Dropout katmani uygulanmig ESA agi

3.2.7. Siiflandirma katmani

Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ciktinin
belirlenmesini saglar [51]. Bu ¢aligmada aktivasyon fonksiyonu Softmax kullanilmistir.

Girdinin belirli sinifa ait olma olasiligin1 0—1 araliginda degerler iireterek belirler.

3.3. TRANSFER OGRENME

Giinliik hayatta elde edilen bilgileri farkli durumlarda kullanarak bu bilgileri aktarmis
oluruz. Karsilagilan durumlarin benzerlik igermesi bilgi aktarimima kolaylik saglar.
Literatliirde “transfer 6grenme” olarak adlandirilan bu ydntem, 6nemli bir arastirma

konusu haline gelmistir. Ogrenme aktarimi (Transfer learning) ayni bizim gibi bir
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problemi ¢ozerken elde ettigi bilgiyi saklayip, baska bir problem ile karsilastiginda o
bilgiyi kullanmaktadir. Ogrenme aktarimi ile daha az egitim verisi ile daha yiiksek
basar1 gosteren ve daha hizli 6grenen ESA modelleri elde edilmektedir. Calismada
tasarlanan model haricinde transfer 6grenme kullanarak da testler yapilmistir. Hazir
model olarak AlexNet kullanilmistir. AlexNet, farkli veri kiimeleri igin yiliksek

siiflama bagaris1 gosterdigi gibi bu ¢alismada da yiiksek tahmin sonuglari ¢ikarmistir.

3.4. VERI ARTIRMA

Veri artirimi orijinal veriler lizerinde dondiirme, kirpma vb. islemler yaparak yeni
veriler tlretme islemidir. Genellikle veri sayisinin az oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Veri artirma isleminin temel amaci modeli yeterince veri ile
destekleyerek daha yiliksek basarim oranlarma ulagmaktir. Aksi halde kiiciik veri
kiimesine sahip modellerin veriyi ezberlemesine neden olarak diisiik dogruluk
(accuracy) sonuglari ¢ikabilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan veri artirma (Data
Augmentation) islemleri hem temel model hem de transfer 6grenme ile olusturulan
model iizerinde uygulanmistir. Veri artirma uygulanmayan modeller ile yakin sonuglar

cikmustir.

3.5. HIPER PARAMETRELER

ESA gibi verilere dayali makine 6grenme modelleri tasarlanirken, modelde kullanilan
algoritmalar veya teknikler tasarimcinin karar vermesi gereken bazi parametrelere
ihtiyag duyar. Ornegin, tasarimct SVM algoritmasinda hangi ¢ekirdek fonksiyonunun
kullanilacagina karar verir. Aynmi sekilde, bir ESA modelinde de mini yigin boyutu,
egitim tur sayisi, 6grenme orani ve karigtirma (shuffle) gibi parametrelerin ne olacagina
karar verir. Genel olarak, baslangicta bu parametreler icin tercihlerin se¢imi net ve kesin
degildir; problem, veri seti, vb. gibi faktorlere bagl olarak degisir. Bu nedenle, ne
secilmesi gerektigi, ag1 tasarlayan kigiye birakilmistir. Problem, veri seti, vb. gibi
faktorlere bagl olarak degisiklik gdsteren parametreler, hiper parametreler olarak ifade
edilmektedir [52]. Cogu modelin egitilmesi uzun zaman alir, hatta egitimi giinler siiren
modeller vardir. Bu nedenle hiper parametreleri degistirip uygun degerler bulunarak
miimkiin oldugunca egitim siireci kisaltilmaya c¢alisilmaktadir. Bu calismada stirekli

degistirilen hiper parametreler bu baslik altinda ag¢iklanmaktadir.
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3.5.1. Mini-Batch Boyutu

Ogrenme isleminin her iterasyonunda geri yayilim algoritmasi, agin geriye dogru agirlik
degerlerini giincellemektedir. ESA uygulamalarinda veri setinde bulunan tiim verileri
ayni anda islemek, bellek ve zaman ag¢isindan maliyeti artirir. Bu sebeple veri setinden
daha kiigtik alt kiimeler olusturulmustur. Verilerin daha kii¢iik alt gruplar halinde
islenmesinin loss degerini arttirdigi fakat zaman ve bellekten kazanildigi tespit
edilmistir. Mini-batch parametresi; modelin ayni anda kag veriyi isleyecegi anlamina
gelmektedir. Yiiksek paket boyutu secilmesi her iterasyon icin kullanilacak veri

orneginin de biiylimesi demektir.

3.5.2. Egitim Tur Sayisi

ESA modeli egitilirken veri setindeki degerlerin hepsi ayn1 anda egitilmez. Alt gruplar
halinde isleme alinir. Her parga egitildikten sonra geri yayilim yapilarak agirliklar tekrar
hesaplanip giincellenir. Bu islem verilerin tamami kullanilana kadar her adimda
tekrarlanir. Bu adimlarin her birine egitim turu (epoch) denir. Devir sayisinin fazla veya
az olmasi dogruluk orani hakkinda net bir cevap vermez. En uygun deger denenerek
bulunur. Agirlik degerleri adim adim hesaplandigindan ilk adimlarda dogruluk diisiik,

sonraki adimlarda bu dogruluk giderek artacaktir.

3.5.3. Ogrenme Oram

Geriye yayilim algoritmasinda tiirev alinir ve aradaki fark hesaplanarak 6grenme orani
ile ¢arpilir. Elde edilen deger onceki agirlik degeri hesaplamasi sonucundan ¢ikarilarak
yeni agirhik degeri hesaplanmis olur. Ogrenme katsayisinin biiyiik olmasi salmima
neden olabilecegi gibi katsaymnin kiigiik olmast da Ogrenmenin kiiciik adimlarla
gerceklesmesine neden olacak ve Ogrenme siiresini uzatacaktir. Bu sebeple 0grenme
orani dogru secilmelidir. Optimum degeri bulmak i¢in genelde uygulanan en iyi ¢oziim,
baslangigta degeri yiiksek tutup ideal basarim oranina ulasana kadar giderek
azaltmaktir. Yapilan c¢alismalarda 6grenme oraninin genelde 0.01 ile 0.0001 arasi

secildigi gorilmiistiir.
3.5.4. Optimizasyon Yontemi

Bu yontemde Matlab’da 3 algoritma mevcut olmasina ragmen farkli kisiler tarafindan
yapilmis algoritmalar da mevcuttur. Bu calismada ¢apraz dogrulama yapilirken

Momentumlu Stokastik Egim Diisiim (Stochastic Gradient Descent with Momentum-
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Sgdm), Adaptif Moment Tahmin (Derived from Adaptive Moment Estimation - Adam)
ve Kok Ortalama Kare Yayilimi (RMSprop) kullanilmis ve sonuglart karsilastiriimigtir.

3.5.4.1. Momentumlu stokastik egim diisiim (Stochastic Gradient Descent with
Momentum-Sgdm)

Sgdm, en dik egim yolu boyunca optimum seviyede salinim yapabilmektedir. Parametre
giincellemesine momentum ekleyerek salinim azaltilabilmektedir. Momentum

giincellemesi ile stokastik egim diistimii Denklem (3.2)’de belirtilmistir.
0141 =0, — aVE(0) +y(6, — 6,-1) (3.2)

vy Onceki diistimiin gegerli olan yinelemeye katkisini gosterir. Matlab’da y degeri
'‘Momentum’ isimli parametre kullanarak belirlenir. Bir sinir agin1 egitmek igin Stokastik

egim diisiimiinii momentumla kullanildiginda, solverName 'sgdm’ olarak belirtilmelidir.

a Ogrenme katsayisinin baslangic degerini belirlemek igin 'InitialLearnRate' isimli

bagimsiz degisken kullanilir [57]. Calismada bu deger 0,001 olarak belirlenmistir.

3.5.4.2. Adaptif Moment Tahmin (Derived from Adaptive Moment Estimation - Adam)

Adam algoritmasinda onceki egimlerin karelerinin iissel olarak azalan ortalamalarinin
(m;) saklanmasinin yaninda, momentumdaki ge¢mis egimlerin iissel olarak azalan

ortalamalarini (v;) da tutmaktadir [59].
my = Bymy_1 + (1= B1)g; (3.3)

Ve = Baveo1 + (1 = Br)gf (3.4)

B1 Ve pB,, hesaplanacak ortalama sayisini bulmaya ¢alisir. g, ise egim diistimiinden
gelen sayisal degerdir. m; ve v;'nin baslangigta degerleri sifira esittir.

Sapma dogrulamasi igin baslangigta m; ve v, degerleri ayarlanmalidir. Bu parametreler
onemlidir. Ciink{i 6grenmenin ilk asamalarinda daha iyi bir basar1 oran1 elde edilmesini

saglar. m; ve ¥, diizeltilmis yeni degerleri gostermektedir.

m;
1-5"

T’flt=

(3.5)
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V¢
1-B,"

Uy = (3.6)

Denklem (3.15), Adaptif Moment Tahmin algoritmasinin temel formiiliinii gosterir. €

degeri ise hatalarin sifira boliinmesini engellemek i¢in kullanilmaktadir.

am;

6t+1:9t_\/5+g

(3.7)

Hesaplama yiikii olarak verimlidir ve diger algoritmalara gore daha diisiik bellek
gereksinimlerine ihtiya¢ duyar. Adam, RmsProp ve Momentum gibi gradyan diisiirme
yontemlerine benzer sekilde parametrelerini giinceller [60].

3.5.4.3. Kare Ortalamalarmmin Karekokii Yayilimi (Root Mean Square Propagation -
RMSprop)

RMSprop, tiim parametreler i¢in ayn1 grenme oranini kullanmaz. Ogrenme katsayisi
egimin degerine gore giincellenir. Diger optimizasyon algoritmalari, farkli parametreler
icin ayn1 O6grenme oranlarini kullanir. Kok ortalama kare yayilimi bu degeri stirekli

degistirerek daha iyi bir egitim yapmaya ¢alismaktadir.

v = Bovimg + (1 = B)IVE(6)]? (3.8)

Kok ortalama kare yayilimi algoritmasi, her bir parametrenin giincellemelerini ayr1 ayri
normallestirmek icin bu hareketli ortalamay1 kullanir. RMSprop, Adadelta gibi farkl
O0grenme yontemleri ile hemen hemen ayni siiregte gelistirilmis ve agresif kii¢iiltme

politikasina kars1 bir ¢6ziim sunmayi amaglamistir [58].

3.6. CALISMADA KULLANILAN CNN YAPILARI

Calismada birgok CNN modeli tasarlanmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Her modelin
katman sayilar1 ve hiper parametre degerleri optimum degeri bulmak ig¢in siirekli

degistirildi. Verilere bir takim 6n islemler uygulandi.
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Farkh boyutlarda

toplanan goruntdler

Timak ucu dikey
eksende 90°
olacak sekilde
donduaraliar

h

Garlntlye sadece
parmadgin ug kismi
kalacak sekilde
kesme islemi
uygulamir

Arka plan azaltma
iglemleri yapilir

Tam géruntiler jpg
formatina
donustarilur

[

Temel Model

\

Hazirlanmis vern

3.6.1. Temel Model

Veri Arttirma
Uygulanmig

Model

Transfer Odrenme
lle Clusturulmug
Model

Veri Arttirma ve
Transfer Ogrenme
ile Qlugturulmug
Model

Sekil 3.7. Genel akis diyagramu.

Calisma i¢in hazirladigimiz model 7 evrisim katmani ve 2 tam baglantili katmandan

olusmaktadir. Bu katmanlar arasinda da maksimum ortaklama, ReLU ve yigmn

normallestirme gibi katmanlar kullanilmistir. Islem siras1 ve katmanlarin ozellikleri
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asagida belirtilmistir:

Giriste farkli boyutlardaki resimlerden 227x227x3 boyutunda rastgele resimler

kesilmistir.

Ik evrisimli katmanda 227x227x3 boyutuna ¢evrilmis olan resimlere 8 adet 3x3 filtre
uygulanmistir. Sonrasinda y1gin normallestirme ve ReLU katmanindan gegen goriintiiler

2 adim kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama katmaninda iglem gormiistiir.

Ikinci evrisimli katmanda veriye 3x3 boyutunda 16 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2
adim kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yigin normallestirme

katmanlar1 uygulanmistir.

Ugiincii evrisimli katmana gelen verilere 3x3 boyutunda 32 tane filtre uygulanip yine
ReLU, 2 adim kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yigin

normallestirme katmanlar1 uygulanmistir.

Dordiincii evrisimli katmana ulasan verilere 3x3 boyutunda 64 adet filtre uygulanip yine
ReLU, 2 adim kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yigin

normallestirme katmanlar1 uygulanmistir.

Besinci evrigimli katman 3x3 boyutunda 128 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim
kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yigin normallestirme katmanlari

uygulanmigtir.

Altinct evrisimli katman 3x3 boyutunda 256 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim
kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yi8in normallestirme katmanlari

uygulanir.

Yedinci evrisimli katman 3x3 boyutunda 512 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim
kaydirmali 2x2 boyutunda maksimum havuzlama ve yigin normallestirme katmanlari
uygulanmistir. Bu katman sonunda 4608 adet parametre tam baglantili katmana

girmektedir.

Tam baglantili katmana gelen veriler, baglant1 sayis1 2 olan tam baglantili katmanin
cikigina Softmax ve bu katmanin ¢ikisina da siniflandirma katmanlar1 baglanarak egitim

islemi i¢in gerekli ag hazirlanmis olur.

Egitimde kullanilan parametrelerden bizim i¢in énemli olanlar1 6grenme katsayist 0,001
mini-yigin boyutu 32, optimizasyon yontemi Sgdm (Momentumlu stokastik egim

diisiim) ve maksimum egitim tur sayis1 da 15 olarak secilmistir. Ilk asamada verilerin
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%70’1 egitim, %30’u test i¢in kullanilarak temel modelin diger olusturulan modellerden
daha iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Ikinci asamada ise ilgili parametre ve
katmanlarla olusturulan modele dogrulama uygulamak i¢in k katli ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Sonuglar1 karsilagtirmak i¢in k degeri 2,3,4,5 ve 10 segilerek denemeler
yaptlmistir. Ayrica ¢apraz dogrulama isleminde mevcut yapiya asirt Ogrenme
(overfitting) olup olmadigini1 anlamak i¢in Dropout katmani eklemistir. 5 katli capraz
dogrulama i¢in 5 katin her turda 1 kati test amaciyla kullanilmistir. Diger 4 katin %80’
egitim, kalan %20’si ise dogrulama icin kullamlmustir. Onerilen CNN modeli Sekil

3.7°de paylagilmstir.
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Veri (227x227x3)

Evrisim1 3x3 (8)
Yigin Normallegtirme
RelU
2x2 2 adim kaydirmali
Maksimum Havuzlama

Evrigim2 3x3 (16)
Yigin Normallegtirme
RelU
2x2 2 Adim Kaydirmah
Maksimum Havuzlama

Evrigim3 3x3 (32)
Yigin Normallegtirme
RelU
2x2 2 Adim Kaydirmali
Maksimum Havuzlama

4 Evrisim4 3x3 (64)
Yigin Normallegtirme
RelU
2x2 2 Adim Kaydirmah
Maksimum Havuzlama

Evrisim5 3x3 (128)
Y1gin Normallegtirme
RelU
2x2 2 Adim Kaydirmah
Maksimum Havuzlama

6 Evrigsim6 3x3 (256)
Yigin Normallegtirme
RelU
2x2 2 Adim Kaydirmal
Maksimum Havuzlama

7 « Evrisim7 3x3 (512)
« Yigin Normallegtirme
. RelU

« Tam Bagh Katman (2)
. Softmax
. Siniflandirma

Sekil 3.8. Cinsiyet tahmini i¢in 6nerilen CNN modeli.
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3.6.2. Veri Artirimi Uygulanms Model

Temel Modele veri artirma islemleri uygulanip ayni parametreler ile olusturulmus
modeldir. Veri artirma icin, goriintiiniin farkli agilarda dondiiriilmesi, yatay dikey
cevrilmesi, gorlintiiye giiriltii ve renk manipiilasyonu ekleme gibi bircok teknik
mevcuttur [53]. Yeni goriintiiler tiiretilirken rastgele doniis araligi (20,-20) derece olarak
belirtilmistir. Donme acis1, belirtilen aralikta rastgele secilir. Ayrica belirtilen giris
goriintiisiine uygulanan yatay ve dikey geviri araligi (5,-5) olarak belirtilmistir. Ceviri
mesafesi piksel cinsinden 6l¢iiliir. Belirtilen araliklarda yatay ve dikey eksende rastgele

dondiirme islemleri yapilir.

Orijinal Cogaltilmsg
gorunta | Gorantiler

Sekil 3.9. Veri artirimi ile ¢ogaltilmig goriintiiler.

3.6.3. Transfer Ogrenme Uygulanns Model

Hazirlanan bu modelde cinsiyetleri siniflandirmak i¢in 6nceden egitilmis derin 6grenme
modellerinin aktarilmasi olan transfer 6grenme yaklasgimi kullanilmistir. AlexNet
modeli baz alinmigtir. Daha 6nceden egitilmis bu agin sonundaki 3 katmani degistirip
kendi veri setimiz ile bu ag1 yeniden egittik. AlexNet” in 5 evrisim ve 3 tam bagh
katman1 vardir. Calismada bu katmanlar transfer ozellik ¢ikarici katman olarak

kullanilmistir. AlexNet modelinin yapis1 Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Matlab'da AlexNet modeli [54].

No Katman Ismi  Katman Tipi Aciklama
1 Data Giris katmani 227%227%3 goriintd, sifir
(Goriintii) merkezli normallestirme
2 convl Evrigim 96 11x11x3 evrigim [4 4]
kaydirma ve [00 0 0]
dolgulama
3 relul RelLU ReLU
4 norml Capraz kanal Eleman bagimna 5 kanal ile
normallestirme capraz kanal normallestirme
5 pooll Maksimum 3x3 maksimum havuzlama [2
havuzlama 2] kaydirma ve [000 0]
dolgulama
6 conv2 Evrisim 256 5x5x48 evrigim, [1 1]
kaydirma ve [22 2 2]
dolgulama
7 relu2 RelLU ReLU
8 norm? Capraz kanal Eleman basina 5 kanal ile
. ¢apraz kanal normallestirme
normallestirme
9 pool?2 Maksimum 3%3 maksimum havuzlama [2
havuzlama 2] kaydirma ve [0 0 0 0]
dolgulama
10 conv3 Evrisim 384 3x3x256 evrisim [1 1]
kaydirma, [11 1 1] dolgulama
11 relu3 RelLU ReLU
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Cizelge 3.1. (devam) Matlab'da AlexNet modeli [54].

12 conv4 Evrisim 384 3x3x192 evrisim [11]
kaydirma, [1111]
dolgulama

13 relu4 ReLU ReLU

14 convs Evrisim 256 3x3x192 evrisim [1 1]
kaydirmave [1111]
dolgulama

15 relus RelLU ReLU

16 pool5 Maksimum 3x3 maksimum havuzlama

havuzlama [2 2] kaydirma ve [0 0 0 0]
dolgulama

17 fc6 Tam baglantili 4096 tam baglantili katman

18 relué RelLU ReLU

19 drop6 Seyreltme %50 seyreltme

20 fc7 Tam baglantili 4096 tam baglantili katma

21 relu7 ReLU ReLU

22 drop7 Seyreltme % 50 seyreltme

23 fc8 Tam baglantili 1000 tam baglantil1 katman

24 Prob Softmax Softmax

25 Output Siniflandirma 1000 sinifla ¢apraz entropi

Modele transfer 6grenme uygulamak i¢in son 3 katman1 degistirme yolu izlendi. Cizelge
3.1’de belirtilen AlexNet mimarisinin (17-25) katmanlarindan sec¢ilen son ii¢ katman

cikartilmigtir. Yerine temel olusturulan modeldeki tam bagli katman, Softmax ve
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siniflandirma katmanlar1 eklenmistir. AlexNet kendi ag yapisi ve hiper parametreleriyle
egitimi tamamlar. Fakat ¢ikt1 olarak kadin veya erkek olmak iizere 2 siif iiretmesi
beklenildiginden son ii¢ katman ozellestirilmistir. Sekil 3.9°da transfer 6grenme ile

Ozellestirilmis ag yapis1 goriilmektedir.

(%}

227

CONV QOverlapping Overlapping

1x11, Max POOL COnv Max POOL CONV
stride=4, 96 3x3, 96 5x5,pad=2 3x3, 256, 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 i 256 kemels siride=2 384 kernels
=== . —_ -
113 H (227114 1 |ag (553y2 +1 b {‘21? |:222?-51. b7 (:217;53].2 +1 {‘13 w:z 1:-31.
I W =55 =27 27 27 13 E
W 55 ia
227
Overlapping
384 CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 384, 3x3,pad=1 256 3x3, 25¢ O
384 kerels 256 kemels stride=2
- _— — _ — — .
(13+21-3)11 (13+2+1-3)1 (13-3)2 41 FC FC :
=1 +1 =13 =6
" . O
6
7 13
1 1 9216 1000
13 15 Softmax
4096 4096

isaretli katmanlar gikartilir.
Temel Modeldeki Fully Connected,softMax
ve Classification katmanlan eklenir.

Sekil 3.10. AlexNet ile transfer 6grenme uygulamasi [55].

3.6.4. Transfer Ogrenme ve Veri Artirmim Uygulanms Model

Temel modele uygulanan veri artirma islemi ile AlexNet ile yapilan transfer 6grenme
modeli birlestirilip yeni bir model olusturulmustur. AlexNet’in Cizelge 3.1°de belirtilen
(17-25) arasinda bulunan katmanlarin son igiiniin yerine temel modelin tam bagl,
Softmax ve smiflandirict katmanlar1 eklenip veri artirma boliimiinde agiklanan

parametreler eklenmistir.

3.7. K KATLAMALI CAPRAZ DOGRULAMA

K Katlamali Capraz Dogrulama, veri setini ¢esitli parcalara ayirarak O6grenme
algoritmalarini test etmek ve karsilagtirmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Bu yontem de veri seti esit biiyiikliikkte k adet parcaya ayrilir. K-1 parca egitim ve
dogrulama i¢in kullanilirken 1 pargada test icin kullanilir ve k defa bu islem tekrar

edilir. Sonuglanan her turdaki degerler toplanir ve tur sayist (k)’na bdliinerek ortalama
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dogruluk degeri bulunur. Bu ortalama deger bize agin performansini verir [56]. 10 kat
capraz dogrulama yaygin olarak kullanilmaktadir [57]. Ancak genel olarak k degeri
sabit olmamakla birlikte literatiirde bu deger 5 olarak da sik¢a kullanilmaktadir [3].

Sekil 4.1°de n sayida kata sahip ¢apraz dogrulama yontemi verilmistir.

Tesr

Sekil 4.1. N katlamali ¢apraz dogrulama islemi.

Ornegin, k = 2 igin 2 kat ¢apraz dogrulama yapilir. 2 kat capraz dogrulamada, veri
kiimesi rastgele dO ve d1 seklinde iki kiimeye ayrilir. dO iizerinde egitim olurken d1
tizerinde dogrulama islemi yapilir ardindan d1 iizerinde egitim yapilir ve dO ilizerinde
dogrulama iglemi yapilir. Caligmada gesitli optimizasyon yontemleri ile k=2,3,4,5,10
degerleri igin capraz dogrulama yapilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Ornegin k=5
icin her turda bir kat test i¢in kullanilmistir. Kalan 4 katin %80°1 egitim i¢in, %20’si ise
dogrulama icin kullanilmigtir. Bu siire¢ farkli turlarda farkli katlarin test igin

kullanilmasi seklinde devam etmektedir. Sekil 4.2 de k=5 i¢in bu islem sematik olarak

gosterilmistir.
1.Tur 2.Tur 3.Tur 4.Tur 5.Tur
20%| 80% 20%| 80% 20%| 80% 20%| 80%
20%| 80% : 20%| 80% 20%| 80% 20%| 80%
20%|  80% 20%| 80% 20%| 80% 20%| 80%
20%| 80% 20%| 80% 20%| 80% Test 20%| 80%
20%| 80% 20%| 80% 20%| 80% 20%| 80%| e

Egitim |
Dogmlama
Test
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Sekil 4.2. K=5 i¢in ¢apraz dogrulama islemi.

4. BULGULAR VE TARTISMA

Model egitim ve dogrulamasinda tamamlanan her turun siireleri, iterasyon sayilari,

O0grenme algoritmalar1 ve basari oranlart bu béliimde paylasilmistir. Calismada hiper

parametre, katman sayilar1 ve filtre boyutlarinda en iyi sonuglar1 elde edebilmek ig¢in

degisiklikler yapilmistir. Degistirilen parametreler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Degistirilen parametreler ve degerleri.

Hiper Parametre Aralk
Ogrenme Orani [0.001 0.0001]
Mini Yigin Boyutu [10 32 64]

Egitim Tur Sayisi [6 10 12 15 20]

Hiper parametrelerdeki bu degisiklikler her katman ve filtre sayis1 degisikliginde tekrar

uygulandi. En iyi sonuglar1 7 evrisim katmani ve 2 tam baglantili katmandan olusan

model vermistir. Bu katmanlar arasinda da maksimum ortaklama, ReLU ve yigin

normallestirme gibi katmanlar kullanilmistir. Onerilen modelin egitim ve basari

sonuglart Sekil 4.3” de verilmistir.

Results
Validation accuracy:
Traning finished:

Training Time
Stattime:

Final

Elapsed time:

Training Cycle

Epach:
Iteration:

40 -

Accuracy (%)

Mayimum Iterations:

Accuracy

10

Sekil 4.3. Onerilen modelin dogrulugu ve iterasyon sayisi.

lterations per epoch:

86.39%
Reached final iteration

26-May-2020 13:59:30
4°min7 sec

150f15
BYU ot 690
46

690

Training (smoothcd)
0 ! 1 1 1 ! I 1 Tralning
0 100 200 300 400 500 600 700 L Validation

Sonuglarin gercek kisilerin tahminlerinden daha iyi olup olmadigini anlamak i¢in 100

kisiye 100 farkli parmak ucu goriintiisiiniin bulundugu bir anket uygulanmis ve

cinsiyetlerini tahmin etmeleri istenmistir. Katilimcilar ortalama 955,34 dogruluk
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oranina ulasabilmislerdir. Onerilen model %86,34 dogruluk orani ile daha iyi tahmin

yapabilmistir. Ornek anket goriintiisii Sekil 4.4°de verilmistir.

Resimde gorduguniz parmak hangi cinsiyete aittir? *

) ERKEK
KADIN
Sekil 4.4. Uygulanan anketten soru 6rnegi.

Anketin ortalama degerleri, katilimci sayisi, en iyi tahmin sonucu gibi degerler grafik

olarak Sekil 4.5’de paylasilmistir.

W Analizler
Ortalama Ortanca deder Aralik
55,34/100 puan 53/100 puan 47 - 63 puan
Toplam puan dagilimi
15
&
=,
p: 10
3
s s
s
a
45 50 55 60 85 70 75 20 85 oo o5 100

Alnan puanizr

Sekil 4.5. Katilimcilarin tahmin basarisi.
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Toplanan goriintiiler siirekli degistigi i¢in farkli veri boyutlan ile testler yapilmistir.
Bunun sonucunda veri boyutunun basar1 oranina etkisi de analiz edilmistir. Egitim tur
sayis1, 6grenme orani, mini yigin boyutu, evrisim katmani sayilarinin veri boyutu ile
iliskisi 4 farkli model ile incelenmistir. T.M (Temel Model), V.A.U.M (Veri Artirimi
Uygulanmis Model), T.O.U.M (Transfer Ogrenme Uygulanmis Model), T.O0.V.UM
(Transfer Ogrenme ve Veri Artirmi Uygulanmis Model) ile yapilan farkli testler ve
basar1 oranlar1 Cizelge 4.2° de paylasilmistir.

Cizelge 4.2. Veri, katman ve hiper parametre degerlerinin sonuglara etkisi.

Degerler
Model
995 Kadin ve 1115 558 Kadin ve 550 erkek parmak ucu
erkek parmak ucu goriintiisii
goruntisu
Egitim Tur | 15 10 10 6 12 12 12 20
Sayist

(")grenme 0.0001 0.001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
Orani

Mini Yigin | 32 32 64 10 10 10 10 10
Boyutu

Evrigim 7 7 7 3 3 5 7 3
Katmani
Sayist

T.M Basar1 | 86,389 76,58 82,59 73,19 7681 86,75 8193 78,92
0.

V.AUM 84,81 7516 70,32 7229 79,82 80,72 7440 72,89
Basar1 O.

TOU.M 8165 7785 7579 8825 8735 7590 8855 87,95
Basar1 O.

T.O.V.UM [8126 72,15 6543 81,63 9157 86,75 8645 86,75
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Basar O.

Tam veri ile 6nerilen model en iyi sonucu 15 egitim tur sayis1, 0.0001 6grenme orani ve
32 mini yigin boyutu ile almistir. Bu modelde 7 evrisim katmani kullanilmis ve filtre
sayist 16,32,64,128,256 ve 512 olmak tizerek artirilarak kademeli derinlestirilmistir. Bu
degerler ile yapilan testler sonucunda %86,39 basari orani elde edilmistir. Daha az
sayida gorlintli igeren veri seti ile yapilan veri artirma islemi uygulanmis model 12
egitim tur sayisi, 0.0001 6grenme orani ve 10 mini y18in boyutu ile %80,72 maksimum
basar1 elde edilmistir. Bu modelde 5 evrisim katmani kullanilmig ve filtre sayis1 giderek
arttirlmistir. Transfer Ogrenme isleminden gegirilen ve az sayida veri kullanilan model
%88,55 basar1 elde etmistir. 7 evrisim katmani ve Onerilen modeldeki filtre sayilari
kullanilmistir. Hem transfer 6grenme islemi hem de veri artirma islemleri uygulanan
model en iyi sonucu az veri ile vermistir. Bu modelde 3 evrisim katmani kullanilmis ve
%91,57 tahmin dogrulugu yakalanmistir. Goriilmektedir ki az veri kullanilan
caligmalarda veri artirma uygulanan modeller daha iyi sonug¢ vermis fakat orijinal veri
boyutu arttirildiginda ayni performansi gosterememistir. Maksimum sayida veri ile
yapilan testlerde tiim en uygun sekle sokma islemleri yapilmis ve az sayida veri ile
yapilan testlere yakin veya daha iyi sonuglar bulunmustur. Ogrenme islemi adimlarinda
renk verisinin onemli olup olmadigmi, onemli ise etkisinin analiz edilmesi ig¢in
goriintiiler siyah-beyaz formatina ¢evrilip T.M ve V.A.U.M ile evrisim katman sayilari
degistirilip testler yapilmistir. Yapilan testlerde 995 erkek ve 1115 kadin parmak ucu
gorlntiisii kullanilmigtir. Mini y1gin boyutu 32, 6grenme orani 0.001 ve egitim tur sayist

12 olarak segilmistir. Testlerin sonucu Cizelge 4.3°de paylagilmistir.

Cizelge 4.3. Siyah beyaz renk doniisiimiin Sonuglara etkisi.

Egitim Basarisi Egitim Basarisi Egitim Basarisi
Model (3Evrisim) (5Evrisim) (7Evrisim)
T.M Basan O. 67,88 70,09 77.85
V.A.UM Basar1 O. 64,24 58,86 57,65

Basar1 oranlarinin renkli goriintiiler ile yapilan testlere gore daha diisiik ¢ikmasindaki
sebebin kadm tirnaklarindaki kina, oje gibi faktorler ile tirnak etindeki renklerin

farkliligindan kaynaklandig1 saptanmistir.
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Tiim modellerin egitim ve testleri tamamlandiktan sonra en iyi sonu¢ veren model ile k
katlamali ¢apraz dogrulama yapilmistir. Sonuglarin karsilastirilmas: igin Sgdm, Adam
ve Rmsprop optimizasyon algoritmalar1 2,3,4,5,10 kat capraz dogrulama yapilip en 1yi
sonug¢ en iyi siireyle alinmaya ¢alisilmistir. Egitim, test ve dogrulama islemleri 8 gb
ram, GT 740M (2gb, 128 bit) ekran karti ve Intel 3317U islemciye sahip diziistii
bilgisayar ile yapilmistir. En iyi sonucu Sgdm algoritmasi ile k=10 degeri i¢in alinmistir
(Cizelge 4.4). Temel model de alinan %86,39 deger artirilarak %87,53 oranla daha iyi
basar1 elde edilmistir. Ayrica 10 kat capraz dogrulamada diger algoritmalara gore daha

hizlidir.

Cizelge 4.4. 10 kat ¢apraz dogrulama.

Optimizasyon Dogruluk Iterasyon Tamamlanma
Algoritmast Orani Sayis1 Stiresi

Sgdm 87,53 885 1:16:24
Adam 84,02 885 2:36:03
Rmsprop 82,36 885 01:19:56

k degeri yariya disiiriiliip 5 yapildiginda egitim i¢in harcanan siirenin 10 kat ¢apraz
dogrulama ile yapilan testlere gore %53,9 daha kisaldigi gorilmiistiir. Egitim ve
dogrulama islem siiresinde 6nemli bir diislis olmasina ragmen dogruluk oraninin %1,28

diistiigli saptanmustir.

Cizelge 4.5. 5 kat ¢apraz dogrulama.

Optimizasyon Dogruluk Iterasyon Tamamlanma
Algoritmast Orani Sayis1 Siiresi

Sgdm 86,25 780 00:35:36
Adam 82,79 780 00:35:55
Rmsprop 80,09 780 00:34:13

4 kat capraz dogrulamada ise 5 kat capraz dogrulamaya gore dogruluk orani Sgdm
algoritmasinda %0,62 diismiis ve harcanan siire ise 8 dk azalmistir. Diger sonuglar da
incelendiginde Sgdm algoritmasinda k degeri azaldik¢a basari oraninda ¢ok az miktarda
diisiisler yasandig1 goriilmiistiir. Ayrica 4 kat capraz dogrulamada en hizli sonug veren

Adam algoritmas1 olmugtur.
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Cizelge 4.6. 4 kat ¢apraz dogrulama.

Optimizasyon Dogruluk Iterasyon Tamamlanma
Algoritmast Orani Sayisi Stiresi

Sgdm 85,63 735 00:27:31
Adam 82,65 735 00:26:01
Rmsprop 78,72 735 00:26:07

Cizelge 4.7. 3 kat ¢apraz dogrulama.

Optimizasyon Dogruluk Iterasyon Tamamlanma
Algoritmast Orani Sayisi Siiresi

Sgdm 83,98 645 00:16:44
Adam 83,45 645 00:17:31
Rmsprop 76,01 645 00:11:37

2 kat ¢apraz dogrulama en hizli ve en diisiik sonuglarin bulundugu c¢apraz dogrulama
yontemi olmustur. Fakat tiim algoritmalar egitim siirelerinin diistikligii ve iterasyon

sayilar1 dikkate alindiginda oldukga iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 4.8. 2 kat capraz dogrulama.

Optimizasyon Dogruluk Iterasyon Tamamlanma
Algoritmast Orani Sayis1 Siiresi

Sgdm 80,47 480 00:08:23
Adam 77,91 480 00:08:42
Rmsprop 74,83 480 00:08:11

Tiim sonuclar incelendiginde Rmsprop algoritmasiin tiim k degerleri i¢in en diisiik
sonucu verdigi goriilmiistiir. Buna ragmen 2,3,5 kat capraz dogrulama islemlerinde en
hizli algoritma olmustur. Adam algoritmasinin basari oranlari ise tiim testlerde Sgdm ve
Rmsprop algoritmalarinin ortasinda olmustur. Tiim sonuglar analiz edildiginde Adam
algoritmast diger algoritmalara gore ortalama bir siireyle egitim ve testleri
tamamlamistir. Fakat 10 kat ¢capraz dogrulamada 2 saat 36 dakika ile en yavas algoritma
olmustur. Diger ¢apraz dogrulama sonuglar1 incelendiginde adam algoritmasinin k

degerine bagli olarak basar1 oranlar1 ve egitim siirelerinde lineer bir degisim mevcutken
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10 kat gapraz dogrulamada beklenenden daha yavas kaldigi tespit edilmistir. Genel bir
degerlendirme yapildiginda basar1 oraninda Sgdm > Adam > RmsProp iliskisi varken
egitim ve dogrulama siireleri arasinda Adam > RmsProp > Sgdm seklinde bir iliski
mevcttur. En iyi basar1 10 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilmistir. Her turda 1 kat test
icin kullanilmis, diger katlar egitim ve test i¢in ayrilmistir. Egitilen bu modelde %87,53

basar1 orani elde edilmistir.

Egitilen modelin sonuglarin1 gérmek ve istenilen parmak goriintiisii lizerinde tahmin
yapabilmek i¢in Matlab kullanilarak bir uygulama daha gelistirilmistir (Sekil 4.6).
Kullaniciya 5 erkek ve 5 kadin parmak ucu goriintiisii 6n tanimli olarak verilmistir. Ek

olarak kullanici kendi sectigi gorseli de yiikleyebilir ve testlerini yapabilir.

4\ FingerTip GUI - X

Result

Man 0.9923
Image Selection

Predefined Man Images

Woman 0.0076998

Predefined Woman Images

made by Kerem Sirma

Sekil 4.6. Parmak ucu goriintiisiinden cinsiyet tahmini yapabilen Matlab

uygulamasi.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiizde biyometrik tanima ve derin 6grenme alanlarinin giderek popiiler olmasi
aragtirmacilara farkli caligma alanlar1 saglamigtir. Caligma da yliz goriintiilerinden
cinsiyet tahmin etmede ¢ok iyi basarim sonuclar1 elde eden CNN modellerinin parmak
ucu goriintiilerinden cinsiyet tahmin etmedeki performansi analiz edilmistir. Basari
oranmni artirmak i¢in katman sayilari, filtre sayilari ve hiper parametre degerleri
degistirilip test edilmistir. 4 farkli model tiretilmis ve her bir modelin gercek kisi
tahminlerinden daha iyi tespit yapabildigi goriilmiistir.

Literatiirde Adience, IMDB, WIKI gibi hazir veri setleri ¢ok fazla kullanilmaktadir [29],
[22]. Ayrica birgok veri setini birlestirerek yeni veri seti elde eden c¢alismalar da
mevcuttur [16], [27]. Bu ¢alismada, veriler katilimcilardan tek tek toplanmis ve yeni bir
veri seti olusturulmustur. Bu konuda arastirma yapmak isteyen arastirmacilar igin veri

seti Kaggle'a yliklenmistir [61].

Calismada oOnerilen temel model 7 evrisim katmani ve 2 tam baglantili katmandan
olusmaktadir. Bu katmanlar arasinda da maksimum ortaklama, ReLU ve yigmn
normallestirme gibi katmanlar kullanilarak %86,39 basar1 elde edilmistir. AlexNet
mimarisinin son 3 katmani ¢ikartilip, bu katmanlar yerine temel modeldeki tam bagl
katman, Softmax ve siniflandirict katmanlari eklenerek bir transfer 6grenme modeli
olusturulmustur. Bu olusturulan model ile 81,65 basar1 oran1 elde edilmistir. Transfer
Ogrenme modeline veri artirma uygulandiginda basari oran1 azalarak %81,65 olmustur.

Temel modele veri artirma uygulandiginda ise bu oran %84,81 olmustur.

Tiim modellerin egitim ve testi tamamlanarak, en iyi sonuglar elde edildikten sonra en
yiiksek sonug alinan temel modele k katlamali ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Sgdm
algoritmasiyla yapilan 10 kat ¢apraz dogrulama 1 saat 16 dakika siirmiis ve 885

iterasyonda %387,53 dogruluk orani elde edilmistir.

Ayrica Sekil 4.6’da goriildiigii iizere kullanici 6n tanimli bir erkek parmak ucu
goriintiisii se¢mis ve Onerilen model %99,23 dogruluk oramiyla bu goriintlinlin bir
erkege ait oldugunu ayirt edebilmistir. Sonug olarak egitim ve testlerde yiiksek sonuglar

alinan modelin pratikte de yliksek tahmin oranlariyla basarili oldugu goriilmiistiir.
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Elde edilen sonuclara gore onerilen modelin parmak ucu goriintiilerinden cinsiyet
tanima problemi i¢in kullanilabilecegi ayrica orijinal egitim ve test verileri sinirl olsa
bile olusturulan tim modellerin %80’in iizerinde basar1 elde etmeleriyle birlikte ESA
yapilarinin ¢ok etkili bir ydntem oldugu ortaya konulmustur. Ileride yapilacak
caligmalarda bizim olusturdugumuz veri seti genisletilerek farkli derin ag§ mimarileriyle
basart oranmin artirilmasi Onerilmektedir. Bu calismada Onerilen yontem yeni
biyometrik tanima sistemlerinde kullanilabilecegi gibi var olan biyometrik tanima

sistemlerinde 6n islem igin filtreleme olarak kullanilabilir.
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