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UZAKLIK VE CINSIYET TABANLI AKILLI REKLAM GORUNTULEME SISTEMI

Burak KABASAKAL
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Son yirmi yilda artan teknolojik gelismelere paralel olarak orunti tanima ve
bilgisayarli gérme alanlarini kullanan ve gindelik hayata entegre olan birgok
calisma ve arastirma bulunmaktadir. Bu tezde, ger¢cek zamanli olarak kamera
kaynagindan alinan yayin Uzerinde tespit edilen ytz goérintilerinden elde edilen
cinsiyet bilgisine ve kameraya uzakhdina baglh olarak calisan akilli reklam

goruntileme sistemi gelistirilmistir.

Sistem temelde iki ayri kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda kamera kaynagindan
alinan veriler, canli yayindaki c¢ergeveler islendikten sonra algilanan yuzlerden
cinsiyet tespiti ve uzaklik kestirimi yapilarak canli yayina eklenmektedir. Sistemin
ikinci kisminda ise algilanan yuze ait resim, cinsiyet etiketi ve kameraya uzaklik
bilgisi reklam bilgisinin gosterilecegi uygulamaya web servis yolu ile iletilip,
veritabanina kaydedilmektedir. Sistem icin dnceden tanimlanmis sure igerisinde
veritabaninda bulunan yiz ve uzaklik bilgileri analiz edilerek farkl detay
seviyelerinde reklam gosterimi yapilmaktadir. Analiz isleminde, sistem igin
tanimlanmis slre zarfinda veritabanindan elde edilen veriler dogrultusunda cinsiyet
ve uzakhga bagh olarak farkh ilgi seviyelerinde reklam gdsterimi
gerceklestirimektedir. Sistemin verimli galismasi ic¢in cinsiyet tespitinin dogru

yapilmasi oldukga 6nem arz etmektedir.

Calismada, gelistirilen ylz algilama siniflandiricisiyla beraber cinsiyet tespit islemi
icin Fisher YUz Algoritmasi (Fisherfaces), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve
Evrisimsel  Sinir  Aglarit  (CNN)  siniflandirnicilari  kullaniimisgtir.  SVM
siniflandiricisindaki dogruluk yiizdesini arttirmak icin Yerel ikili Oriinti (LBP) ve

Yonli Gradyanlar Histogrami (HOG) 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullaniimistir.



Derin 6grenme yontemlerinin en populerlerinden biri olan CNN ag ¢esidi GoogleNet
mimarisi ile egitilmigtir. Siniflandiricilar igin gunlik hayat akigina uygun olarak
belirlenmis LFW, IMDB ve WIKI veri kiimeleri egitim igin, FaceScrub veri kiimesi ise
test veri kimesi olarak kullaniimigtir. Cinsiyet tespiti igin gelistirien SVM ve CNN
siniflandiricilari Uzerinde gerekli optimizasyon ¢alismalari yapilmigtir. Fisher Ylz
algoritmasi ile %61.30, SVM siniflandiricisinin LBP ve HOG 0znitelik ¢ikarim
yontemleri ile sirasiyla %75.32 ve %80.58, CNN siniflandiricisi ile %94.76’lik basari

elde edilmistir.
ANAHTAR SOZCUKLER: Bilgisayarla Gérii, Derin Ogrenme, Gergek Zamanli

Cinsiyet Tespiti, Evrisimsel Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Akilli Reklam

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Emre SUMER, Bagkent Universitesi, Bilgisayar

Muhendisligi Boluma.



ABSTRACT

DISTANCE AND GENDER BASED SMART ADVERTISING DISPLAY SYSTEM

Burak KABASAKAL
Baskent University Institute of Science And Engineering

Computer Engineering Department

The vast number of researchers have been focused on pattern recognition and
computer vision fields in parallel with recent technological developments over the
last two decades. Studies on these subjects have become widespread in recent
years. In this thesis, a smart advertisement display system has been developed
which feeds real time data from the camera source to get gender information and

calculate distance from the camera source.

The developed system has two main stages. Firstly, live broadcast stream, which
gets data from the camera source, is handled frame by frame. Then, the face
detection part is employed for predicting the gender and distance information.
Secondly, detected face images along with the gender labels and distance values
are sent to the advertisement display application via the web service and saved into
the database. The advertisement system is run in a time counter and analyses the
records from the database. The analysis process is based on statistical information
such as gender label and distance value to determine advertisements having
different levels of detail. Determination of gender information is very important for

proper system operation.

For this study, face detection and gender recognition classifiers were implemented.
Fisherfaces, Support Vector Machines (SVM) and Convolutional Neural Networks
(CNN) classifiers for gender recognition were trained. The SVM classifier with Local
Binary Pattern (LBP) and Histogram of Oriented Gradients (HOG) features were
used at different times. Besides, various optimization works were performed by
changing the parameters. One of the most popular deep learning methods, the CNN
network type, was trained with GoogleNet architecture and the optimization was
performed depending on the parameters. The LFW, IMDB and WIKI were used as
training data sets and the FaceScrub was used as the test data set. Fisherfaces



algorithm yielded an accuracy of 61.30%. When LBP feature extraction method is
combined with SVM classifier, the accuracy rate of 75.32% was reached. The HOG
feature extraction method with SVM was found to be more successful than LBP and
reached an accuracy of 80.58%. Finally, CNN was determined to be the best

classifier among all having an accuracy rate of 94.76%.

KEYWORDS: Computer Vision, Deep Learning, Real Time Gender Recognition
System, Convolutional Neural Networks, Support Vector Machines, Smart

Advertisement

Advisor: Asst. Prof. Dr. Emre SUMER, Baskent University, Computer Engineering

Department.
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CNN Convolutional Neural Networks

CPU Central Processing Unit

cuDNN  Cuda Deep Neural Network Library

CUDA  Compute Unified Device Architecture

DARPA The Defense Advanced Research Projects Agency
FPS Frame Per Second

GPU Graphics Processing Unit

HOG Histogram of Oriented Gradients

IARPA Intelligence Advanced Research Projects Activity
IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineering
IMDB Internet Movie Database

Java EE Java Enterprise Edition

LBP Local Binary Pattern

LDA Linear Discriminant Analysis

LFW Labeled Faces in the Wild

LSTM Long Short Term Memory

LTS Long Term Support

ODNI Office of The Director of National Intelligence
PCA Principal Component Analysis

RBF Radial Basis Function

RMSE Root-Mean-Square-Error

RNN Recurrent Neural Network

WIKI Wikipedia


https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_discriminant_analysis

1. GIRiS

1.1. Galismanin Konusu, Amaci ve Kapsami

Gunumuzde artan teknolojik gelismelere paralel olarak yeni arastirma ve uygulama
alanlari olusmaktadir. Bu kapsamda o6zellikle son vyirmi vyildaki teknolojik
gelismelerle birlikte ¢ok sayida arastirmaci oranti tanima ve bilgisayarli gérme
alanlar Uzerine yogunlasmistir. Bu alanlar iginde 6ne ¢ikan bazi basliklar; yiz
algilama, yuz tanima, yuz ifadesi tanimlama, obje algilama ve takibi, yaya tespiti,
mimik tanima ve cinsiyet tespiti olarak siralanabilir. Popller olan bu konularda
yapilan g¢alismalar ¢gogunlukla insanlarin gunlik hayatlarinda dogal sekilde hareket
ederken herhangi bir rahatsizliga sebep olmadan toplanabilen biyometrik verileri
kullanmaktadir. Verileri bu sekilde toplayabilmek insanlarin gunlik hayatlarina

entegre edilebilecek Urunler geligtirmede buyuk bir avantaj saglamaktadir.

Gunumuz dunyasinda cinsiyet tespiti; arama sistemleri, glivenlik sistemleri, insan-
makine etkilesimli uygulamalar ve cinsiyete bagl reklamcilik gibi bircok alanda
kullaniimaktadir. Gegmiste sadece televizyon, dergi ve gazete gibi belirli medya
organlarinda yer alan reklamlar zamanla web ortamina tagsinmistir. Ginimuzde ise,
gunlik hayatin icinde elektronik ekranlarla her alanda reklam yapabilmek
mumkindir. Ornegin, reklam alaninda galisan bir firma ABD’de bulunan bir
akaryakit sirketinin tim subeleri icin gelistirdigi akilli dijital ekran sayesinde cinsiyet
ve yas tabanli reklam icerik hizmeti sunmaktadir [1]. Bdylelikle, dijital ekran
tarafindan tespit edilen kisilerin cinsiyet ve vyaslarina uygun reklamlar
gosterilebilmektedir. Ayni sekilde ulkemizde faaliyet gdsteren bir bankanin
subelerinin vitrinlerinde bulunan akilli dijital ekranlar sayesinde yaslarina ve

cinsiyetlerine uygun kisiye 6zel kampanyalar sunulmaktadir [2].

Yukarida verilmig orneklerden de anlagilabilecegi Uzere, insan yuzleri Uzerinden
cinsiyet tespiti ile ilgili kazanilan deneyimlerle birlikte reklam alaninda oldukga ileriye
gidilmis ve Kkitlesel reklamciliktan kisiye 6zel reklam c¢alismalarina gegcilmistir.
Boylelikle statik resimlerle yapilan, kisith miktarda veri sunulabilen ve tuketicilerin

ilgisini cekmeyen reklamcilik anlayigina yeni bir boyut kazandiriimistir.



Tez kapsaminda yapilan galismada kamera tarafindan goruntilenen insanlarin
cinsiyet ve kameraya olan uzakliklari Uzerinden reklam Ureten akilli bir sistem
geligtiriimigtir. Sistem; algiladigi insan yuzlerinden cinsiyet tespiti yaptiktan sonra,
baskin olan cinsiyetin ortalama uzaklik bilgisine gore reklam igeriginde degisiklik
yapabilmektedir. Buna ek olarak, kameradan alinip iglenen goéruntuler Uzerinde

cinsiyet etiket ve uzaklik bilgileri de saklanabilmektedir.

1.2. ilgili Literatiir ve Benzer GCaligsmalar
1.2.1 Yuz algilama ile ilgili literattir

Yuz algilama, son yirmi yilda populer hale gelmis bilgisayarla goru alanlarindan
biridir. Gelisen teknolojik gelismeler ve bu alanda artan arastirmalar sonucunda
gunlik hayatimizda yer alan bir konu haline gelmigtir. Kullandigimiz cep
telefonlarindaki birgcok uygulamada, guvenlik sistemlerinde, istatistiksel bilgi

toplayan sistemlerde, reklam sistemlerinde oldukga aktif olarak kullaniimaktadir.

Yuz algilama metotlari temel olarak iki ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar
dznitelik tabanli ve gériniim tabanli yaklagimlardir. Oznitelik tabanli yaklasimda,
goruntiden cesitli 6znitelikler cikarilir ve yuz algilama iglemi bu 6znitelikler
uzerinden yapilmaktadir. Kenar veya ten rengi bilgisi ve Oznitelik ¢ikarim tabanh
geligtiriimis 6zel metotlar ylz geometrisindeki bilgileri kullanmaktadir. Goérinim
bazli yaklagimda ise, tum goruntd Gzerinden yapilan belirli 6n islem adimlariyla
birlikte ylz algilama iglemi bu girdi GUzerinden yapilmaktadir [3]. Buna drnek olarak
2001 yilhinda geligtiriimig olan Viola ve Jones [4] algoritmasi yUz algilama konusuna
farkli bir bakis acgisi kazandirmigtir. Algoritma, gorunttide belirlenen nesnenin yiz
olup olmadigini algilamak igin insanlarin yuzlerinde genel olarak ayni olan
Ozelliklere bakmaktadir. Bu islem igin belirlenmis ve S$ekil 1.1'de gdsterilmis

pencereler tum resim boyunca gezdirilerek nesne tarama islemi gerceklestirilir.
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Sekil 1.1 Haar-Oznitelikleri [5]

Bu alt pencereler, Haar-benzeri 6znitelikler olarak da bilinmektedir. Géruntinun
uzerinde Haar- benzeri 6znitelik pencerelerinin gezdirilmesi olduk¢a zahmetlidir. Bu
nedenle; Viola ve Jones, AdaBoost algortimasini kullanarak en iyi Haar-0znitelikleri
segebilen, sectigi  Oznitelikleri  kullanabilen ve bu islemi hizli sekilde

gerceklestirebilen bir siniflandirici egitmislerdir.

Yuz algilama igleminde kullanilan dnemli 6znitelik ¢gikarim yontemlerinden birisi de
HOG' dur. Bu ydntem vyerel bolgelere bdolinmus histogramlari kullanarak
hesaplanan gradyanlar ve yonelimlerinin sayisini igermekte olup gradyanlarin
hesaplanmasinda piksel parlaklik bilgisini kullanmaktadir [6], [7]. HOG kendi iginde
farkh yerel alanlari birbirinden ayirdigindan nesne tanima uygulamalari igin ideal bir
yaklagsimdir. Dalal ve Triggs gelistirdikleri algoritma ile HOG'un insan tanima
¢alismalarinda kullanilabilecedini ortaya koymuslardir [8], [9]. HOG’un sik¢a tercih
edilmesinin  nedeni hizli ve basarih sonuglar verebilmesi ve geometrik
degiskenlerden etkilenmemesidir [8]. HOG ydnteminin dznitelik ¢ikarimindaki islem

basamaklari su sekilde siralanmaktadir:

e Goruntinun gradyan buyuklik ve yonlerin hesaplanmasi,
e Yerel gruplara ayrilmis her bir kesit i¢in histogram hesaplanmasi,
e Yerel gruplanmig histogramlarin bloklar halinde birbirleri ile normalize

edilmesi.



HOG’un hesaplanmasi ile ilgili olarak yatay ve dikey degisimleri ortaya c¢ikaran
cesitli filtreler kullaniimaktadir [10]. Bunlardan en sik kullanilani Sobel filtresi’dir.

Yatay ve dikey gradyan buyukltkleri Denklem 1.1’deki gibi hesaplanir.

8x (X,Y) = i(X + 11Y) - i(X - 11Y)
(1.1)

8y (XIY) = i(le+ 1) - i(le_ 1)

Denklem 1.1’de kullanilmig olan i(x,y) imgenin (x,y) noktasindaki parlaklik degerini
gOstermekte olup gx(Xx,y) ve gy(x,y) yatay ve dikey yondeki gradyan buyuklukleridir.
Toplam gradyan buyudklugu ‘m’, yonu ise ‘©’ ile goOsterilmis olup hesaplamalar
Denklem 1.2’de belirtilmistir [10].

m(x,y) = /g:(x,¥)? + gy(x,y)?
(1.2)

gx xy)
9y (XY)

O(x,y) = arctan

Sekil 1.2°de HOG 06znitelik ¢ikarim yonteminin orneklendigi bir durum verilmistir.
Buna gore, orijinal goruntu belirli sayidaki yerel bolgelere bolunmus olup, her bir
yerel bolge igin elde edilen yonelim bilgisi sagdaki resim Uzerinde gorulmektedir.

Sekil 1.2 HOG Oznitelik Cikarim Yéntem Sonucu Olusan Goérsel



1.2.2 Cinsiyet tespiti ile ilgili literatur

Cinsiyet tespiti, gelisen arastirma ve ¢alismalarla birlikte insanlarin gunlik hayatina
yerlesmis en dnemli bilgisayarla gorl problemlerinden birisidir. Cinsiyet tespitinin
kullanildigi  bircok uygulama alani vardir. insanlarin cep telefonlarindaki
uygulamalarda, guvenlik amach geligtirilen arama ve analiz sistemlerinde,
istatistiksel bilgi toplayan ¢alismalarda, cinsiyet bazli reklam uygulamalarinda sik¢a

kullaniimaktadir.

1991 yilinda Eigenfaces algoritmasi Pentland ve Turk tarafindan yliz tanima
algoritmasi olarak duyurulmustur. Eigenfaces algoritmasi temelde PCA yaklasimini
benimsemektedir. Temel problem pxq boyutlarina sahip olan bir gérintl Uzerinde
islem yapmak icin “p” ve “q” de@erlerinin ¢arpimi boyutunda bir vektor olusturmak
gerekmektedir. Bir ornekle agiklanacak olursa; 100x100 boyutundaki bir goruntu igin
10.000 boyutlu bir goérunti uzayr olusturulmahdir. Eigenfaces algoritmasinin
kullandigi PCA yontemi, ana bilegsenler olarak adlandirilmig olan verilerdeki en
blylk varyansi igeren yeni bir boyut bulmayi hedeflemektedir. Bu hedef
dogrultusunda yaptigi islem sonucunda sadece anlamli bilgileri igeren yeni vektor
uzayina indirgenmis veri elde edilmis olmaktadir. Bdylelikle bilgi karmasikliginin
azalmasini, tanimadaki basari oraninin artmasini ve galistigi sirenin azaltiimasi
amaclanmaktadir. Boyut indirgeme islemi goruntulere ait bilgilerin en az sekilde
kaybedilmesini sadlayacak sekilde yapiimaktadir. DisUk varyans degerlerine sahip
verilerin katkisinin disuk olmasi boyut azaltimi sirasinda veri kaybini blyuk dl¢ide

engellemektedir [11], [12].

Fisher yuz algoritmasi ise 1997 yilinda Belhemeur, Hespanha ve Kriegman
tarafindan duyurulmus, siniflandirma tabanh tanimaya olanak saglayan diger bir
yontemdir. Fisher ylz algoritmasi, Eigenface algoritmasinin gelismis seklidir. Boyut
azaltim icin LDA yaklagsimini benimsemistir. LDA yaklasimi, siniflar arasindaki
dagihimin maksimize edilmesini, sinif i¢i dagilimin ise minimize edilmesini
hedeflemektedir. Boylelikle ayni siniflarin birlikte siki bir sekilde kimelenmesi
saglanmis olmaktadir [12].

Cinsiyet tespit isleminde kullanilan énemli yontemlerden birisi de SVM’ dir. SVM,

1995 yilinda Vladimir Vapnik, Berhard Boser ve lIsabelle Guyon tarafindan



gelistiriimis olan istatistiksel 0grenme teorisini benimsemis bir siniflandirma
metotudur. SVM'’in ¢alisma prensibindeki temel amag, iki farkl siniftan olusan veri
kimelerini birbirinden en uygun sekilde ayirmak i¢in en uygun fonksiyonu bulmaktir
[13], [14].

SVM, veri kimesinin dogrusal olarak ayrilip ayrilamamasi durumuna goére dogrusal
veya dogrusal olmayan SVM seklinde ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal SVM, farkli
sinifa ait kimelerin egitim verisiyle elde edilmis dogrusal bir karar fonksiyonu
sayesinde ayrilabilmesidir. Bu dogruya karar dogrusu adi verilmektedir. Karar
dogrusunun gormedigi veriler Gzerinde basarili bir sekilde siniflandirma iglemi
yapabilmesi i¢in kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimum yaparak
ayirt edici diizlem bulmayi amaglar [3]. Sekil 1.3’ te SVM tarafindan dogrusal olarak
ayrilabilmis érnek bir gorsel bulunmaktadir. Goérselde iki ayri kiimeyi birbirinden
ayiran H fonksiyonlari verilmektedir. Bu gorselde sunulan H2 ve H3 ayirt edici
fonksiyonlardir. Ancak H3 fonksiyonu noktalar arasi uzaklhigi maksimum yaparak

ayirdigindan en iyi ayirt edici fonksiyondur.

Kz H, H H
[ ]
° '.
@
[ ]
° L ]
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Goo
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Sekil 1.3 Dogrusal SVM Gorseli [15]

Dogrusal olmayan SVM tiurinde ise, farkli kimeleri birbirinden ayirma islemi igin
belli bir karar dogrusu ¢izilememektedir. Veri kumelerinin dogrusal olarak
ayrilamadigi bu durumda hiper-dizlem Gzerinde siniflandirma islemi yapmak igin
daha ylUksek boyuttaki bir uzaya gecilmekte ve veri kiimelerinin hiper-dizlemle
birbirlerinden ayrilmasi saglanmaktadir. Sekil 1.4’ te ¢ok boyutlu sistem Uzerinde
ayirma islemine bir 6rnek verilmistir. Bu durumlarda Polinomiyal, Sigmoid ve Radyal

tabanli gekirdek fonksiyonlari sayesinde siniflandirma yapilabilmektedir.
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Sekil 1.4 Cok Boyutlu Dogrusal Olmayan SVM Gorseli [16]

SVM ile beraber kullanilan en 6nemli 6znitelik ¢cikarim yontemlerinden birisi HOG
olup HOG ile ilgili detaylara Bolim 1.2.1°de yer verilmigtir. SVM kullaniminda yer
alan bir diger onemli Oznitelik ¢ikarim yontemi ise LBP’ dir. LBP gri seviyeye
cevrilmis bir goruntide NxN boyutuna gore belirlenmis merkez pikselin komsu piksel
degerleri ile karsilastiriimasi sonucu elde edilmektedir. Belirlenmis boyut igindeki
komsu piksel degerleri merkez pikselden buyuk veya esitse “17, kiguk ise “0” degeri

atanmaktadir. Denklem 1.3’te gosterildigi gibi atama yapilmaktadir.

ly=>1

u(y)= (1.3)
0y<o0

Denklem 1.3'te yapilan islem sonucunda komsuluk bdlgesi igin LBP kodu
olusturulur. Ornegdin 3x3’lik bir bdlge icin 8 bitlik kod olusmasina ait formiil Denklem
1.4’te ve Ornek gorsel ise Sekil 1.5’ te gosterilmistir. Buradaki xc merkez pikseli, Xp
komsuluktaki p-inci degeri, R komsularin merkeze uzakligini ve P komsu piksel
sayisini ifade etmektedir [17], [18].

P-1

LBPP,R(XC) = Z u(xp - xc)zp (14)
P=0



Sekil 1.5 LBP Merkez Piksel ile Karsilastirma Gorseli

LBP, daha 6nceden belirlenmis boyutlardaki bloklara ayrilimig resmin her bir blogu
icin yerel histogram degerleri ¢gikarmaktadir. Cikardi§1 degerleri u¢ uca baglanarak
histogram vektorl elde edilmektedir. Sekil 1.6'da LBP 6znitelik gikarim yontemi ile

elde edilen 6rnek bir resim gorulmektedir.

Sekil 1.6 LBP Oznitelik Cikarim Yéntem Sonucu Olusan Ornek Gérseli

Cinsiyet tespitinde kullanilan énemli ve guncel yaklasimlardan birisi de derin
ogrenmedir. Derin 6grenme ilk olarak 2012 yilinda buyuk bir etki yaratarak bilim
dinyasina girmistir. Nesne algilama alaninda yapilan ImageNet yarismasinda derin
6grenmenin en ¢ok kullanilan gesidi CNN, Krizhevsky ve Sutskever tarafindan
literature kazandiriimistir [19].



Derin 6grenme ile ilgili yapilan ¢calismalar gegmisten beri devam etse de kullanimi
en c¢ok son yillarda artmistir. Buna sebep olarak ihtiya¢ duyulan kaynaklarin daha
kolay saglanabilmesi, GPU’larin hesaplama islemlerinde kullaniimasiyla birlikte
paralel islemlerin yapilabilmesi ve gunumuz dunyasinda bilgisayarlarin oldukga
fazla kullanilmasina bagh olarak dijitallesmenin artmasi siralanabilir. Dijitallesen
dunyada artan veri miktari Buyuk Veri (Big Data) kavramiyla ilgilenen bir alan ortaya

cikarmis ve bu alan makine 6grenimini kolay hale getirmistir.

Ozellikle GPU, Bliytik Veri konusu ve bilgisayar kaynaklarinin gelisimleri farkli Derin
Ogrenme modellerinin tasarlanmasina olanak saglanmistir. Sinir aglarindaki gizli
katmanlarin sunulmasi bellek hafiza kullanimini ve vyapilan islem hesabini
arttirmaktadir. Gizli katman sayisinin arttirilabilir olmasiyla derinlesen ag buyuk
bellekli calisma ortamlarina ihtiyac duymaktadir. Ornegin, Krizhevsky ve
Sutskever’in kazandigi ImageNet yarigmasinda 1.2 milyonluk bir veri kimesi
kullaniimistir. Aga gelen girdi goruntist 220x220x3 boyutunda ise 220x220x3x 1.2
milyon baytlik bellek hafizasina ihtiya¢g duyulmaktadir [20].

Konuyla ilgili artan arastirma ve gelismeler dogrultusunda buyuk sirketler i¢in derin
dgrenme oldukga 6nem arz etmektedir. Ornegin DARPA isimli Amerikan ordusuna
yeni teknolojik urunler katmakla sorumlu kurum, 2015 yilinda derin 6grenmedeki
basarili gidisi fark edip gorintli analizinde kullanimini zorunlu kilmistir. Google,
Deepmind Firmasini satin almis ve resim tanima, konugma tanima gibi akademik
yarismalara katilarak makaleler yayinlamistir. Kisa sdre iginde resim arama,
Android konusma tanima, StreetView, reklam yerlestirme uygulamalari gibi 50
drinde derin 6grenme yontemini kullanmistir [21]. Google Deepmind firmasi
AlphaGo isimli bir oyun gelistirmistir. Bu oyun Japonya’da “igo”, Cin’de “WeiQi”,
Kore’de “Baduk” ve Avrupa’da “Go” olarak adlandiriimistir. CNN tabanli gelistiriimis
olan AlphaGo oyunu profesyonel bir oyuncuyu yenmis ve bu bir oyuncuyu yenen ilk
uygulama olmustur [22]. Microsoft yapay zeka, dogal dil isleme ve 100 dili
destekleyen klavye uygulamasina sahip SwiftKey’i satin almigtir. Apple yapay zeka
uygulamasi olan Siri tGzerinde iyilestirme ve gelistirmeleri ilerletmek i¢in Novauris
sirketini banyesine katmistir. Bu tarz 6rnekler derin 6grenme konusunda yapilan

gelismelerin 6ncelikli olarak takip edildigini kanitlamaktadir.



Derin 6grenme, yapisi geregi verilerin birden fazla Oznitelik seviyesinin veya
temsillerinin  6grenilmesini baz almaktadir. Temsil edilen veriden ogrenme
hedeflenmektedir. Burada temsil ile kastedilmeye ¢alisilan, her piksel basina disen
kenar kimeleri, deger vektori veya 6zel sekillerdir. En iyi temsil yetenegine sahip

Oznitelik ¢ikarim iglemi icin kullanilan belirli algoritmalar bulunmaktadir [23].

Derin 6grenme kendi icinde CNN (Evrisimsel Sinir Aglari), RNN (Tekrarlayan Sinir
Aglar), LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar) gibi mimariler icermektedir. Tez
kapsaminda kullanilan derin 6grenme modelinde CNN mimarisi tercih edilmistir.
Sekil 1.7’de 1988 yilinda LeCun tarafindan ortaya atilan ilk CNN aginin genel

mimarisine ait gorsel bulunmaktadir [24] .

Tam
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Giris Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama K:t i Katmam
Gériintiisii Katmam Katmam Katmam Katmam r—% AAAAAAAAAAAAAAAA [O—
r = B Kadm
‘ : p ] [] Erkek
____________ B - | ! 4o
--------- oo A R
................................ A [ = ]
________________ fldezs=e Alt Ornek Tl T ) ‘ — =L 7
""" Konvoliisyon Konvoliisyorr--=:0y| || CITIIIIIIHT e
) \ Alt
Ornek

Sekil 1.7 CNN Genel Mimari Gorseli

CNN, Sekil 1.7'deki gorselde de gorulebilecegi gibi bir veya birden fazla
konvolusyon ve havuzlama katmani igerir. Bir sonraki asamasinda ise tam bagh
katman ve son olarak siniflandirma katmanlari bulunur [25], [26]. CNN temel yapi
olarak ardisik yerlestirilmis katmanlardan olusur ve son kisimda siniflandirma iglemi
gerceklestirilir. Calisma prensibi olarak her katman giris verisini aldiktan sonra
egitim sdrecini gerceklestirir ve temelde goérinti siniflandirma Gzerine
yogunlasmaktadir [26]. En sonunda bir final ¢iktisi Gretilir ve bu ¢ikti dogru sonug ile
kargilastirma yapmak i¢in kullaniimaktadir. Bu karsilastirmada uretilen ve istenilen
sonug degerlerinin arasindaki fark kadar hata olusmaktadir. Karsilastirmayla ortaya
¢tkan bu hatanin batun agirliklara aktariimasi gerekmektedir ve bu islem igin yayilhim
algoritmasi kullaniimaktadir. Belirlenmis olan bu hata her iterasyonda agirliklarin
tekrar guncellenmesiyle azaltiimaktadir [20].
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CNN, oncelikli ve temel olarak siniflandirma Uzerine yogunlasmistir. Ancak son
yillarda diger alanlarda da kullaniimaktadir. LeCun ve Bengio piksellerden kenar
kombinasyonlarini olusturarak motiflere doénustliren, doéntsimi tamamlanmis
motiflerin bir araya getirilerek birlesmesinden nesnelere ait pargalara ve son olarak
parcalardan nesnelerin tUmunu gergeklestiren bir c¢alisma yapmistir [20].
Grefenstette, Blunsom ve Hermann anlamsal ayrisma ile ilgili galigmasinda [27],
Shen, He, Gao, Deng ve Mesnil web aramasinda CNN kullanarak semantik
gOsterimleri 6grenme yani arama sorgusunu elde etme [28], Kalchbrenner,
Grefenstette ve Blunsom ise cimle modelleme galismasinda CNN kullanmigtir [29],
[30].

CNN birgcok katmandan olusmaktadir. Giris katmani, ilk verinin alinarak ham bir
sekilde aga verildigi katmandir. Bu katmana gelen veri boyutunun yuksek olmasi
yuksek bellek ihtiyacina ve uzun egitim suresine sebep olmakla birlikte genelde ag
basarisini arttirmaktadir. Ayrica dusuk boyuttaki veride ag derinligi azalacagindan

performans disukligu gézlenme ihtimali ylksektir.

Konvolisyon katmani CNN’in en temel katmanidir. Blnyesinde barindirdigi
filtrelerin  bir onceki katmanin ilettigi goruntd Uzerinde dolastiriimasina
dayanmaktadir. Filtrelerin katsayilari egitimdeki her 6grenmeyle degismektedir.
Bdylece ag onem tasiyan bolgeleri tespit etmis olmaktadir. Ayrica filtre
katsayilarindaki degisimler model tasarimcilari tarafindan degistirilebilmektedir.
Filtrenin goruntl Uzerine uygulanmasi Sekil 1.8'de gOsterilmigtir. Gorselde
goruldugu Uzere giris goruntisu renk kanallariyla birlikte 5x5x3 boyutundadir. Her
bir kanal gérselde belirtilen filtre drnegindeki gibi isleme sokulmakta ve ortaya ¢ikan
sonuglar aktivasyon haritasina eklenmektedir.

11



Kirmizi

Filtre
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Sekil 1.8 Konvollisyon Katmaninda Filtre Uygulanma Gorseli

Havuzlama katmani, kendisinden sonra gelecek olan konvolusyon katmanina
verilecek girdi i¢cin boyut azaltmayl amaglamaktadir. Bu katmanda yapilan boyut
azaltmasi bilgi kaybina sebep olmaktadir. Ancak buradaki bilgi kaybi sistemin
verileri ezberlemesinin 6nune gec¢cmektedir. Havuzlama katmani da filtrelerle
goruntl Gzerinde galisma yapmaktadir. Goéruntl Uzerinde iglem yaparken tek tek
ilerlemek yerine belirlenmis adimlara goére kayarak galigir. Cergevenin igine aldigi
veriler iginden maksimum olan degeri saklamaktadir. Bu sebeple maksimum

havuzlama katmani olarak da adlandiriimaktadir. Ek olarak, filtre maksimum piksel
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degeri yerine ortalama deger Uzerinden de galisabilmektedir. Havuzlama katmani
zorunlu olmayan bir katman oldugu igin bazi mimarilerde kullaniimamaktadir. Sekil
1.9’da havuzlama katmaninda filtre icinde kalan bilgiler Gzerinden maksimum piksel
degeri secimine dair bir 6rnek verilmistir. Ornekte 2x2’lik sekilde gezmekte olan filtre

iki adim kayarak c¢alismaktadir.

\
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Sekil 1.9 Havuzlama Katmani Maksimum Piksel Seg¢im Filtre Gorseli

Tam baglantili katman, pes pese gelen konvolisyon ve havuzlama katmanindan
sonra gelmektedir. Kendisinden once yer alan katmanlarin tim alanlara baglantisi
vardir. Yani tam baglantii katmana ait butun girigler ve c¢ikislar yani noéronlar
kendinden sonra gelen ndronla bagli ve her bir nérona atanmis agirhk degerleri

icermektedir. Bu sebeple tam baglantili katman olarak bilinmektedir.

DropOut katmani, buyuk verilerle yapilan egitim islemlerinde agdin ezberleme
durumunun ontne gecmek icin kullaniimaktadir. Bunu, katman i¢inde birbirine sikca

baglanmis néron dugumlerinden bazilarini kaldirarak gergeklestirir.

Siniflandirma katmaninda siniflandirma islemi yapilir. Bu katman tam baglantih
katmandan sonra gelir. Bu katmandan sonug¢ olarak egitim icin belirlenmis etiket
sayisi kadar sonug Uretilmektedir. Ornegin cinsiyet tespit islemi igin erkek ve kadin
olmak Uzere iki etiket bulunmaktadir ve siniflandirma katmani iki ¢ikis degeri Uretir
[31] [32].
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1.2.3 Benzer ¢aligmalar

Literatirde ilgi Olgcmeye dayali reklam gosterimi ile ilgili bazi c¢alismalar
bulunmaktadir. Bunlardan Cheng ve arkadaslari 2013 yilinda yaptiklari bir
calismada, belirli uzakliktan itibaren algilanan yuzlerin ekrana olan uzakhgina goére
yazi boyutunu degistirerek kullaniciya reklam sunan bir sistem gelistirmislerdir [33].
Kameradan alinan fotograf sisteme verildikten sonra siniflandiriciya girmeden bazi
on iglemlerden gegmektedir. Oncelikle deri algilama islemi, daha sonra yiiz
bdlgesini belirleme ve son olarak da yuzdeki goéz ve agiz bdlgelerini belirleme
islemleri uygulanmaktadir. Egitmis olduklari AdaBoost siniflandiricisi ile ylz
algilama iglemi yapilmaktadir. Belirlenmis bir ylz varsa piksel buyukliGguinin
degerine gobre wuzakhk tespiti gerceklestirimektedir. Bu islem icin piksel
bayuklUklerine karsilik gelen uzakliklar nceden belirlenmigtir. Sistemin arayuzu iki
parcaya bolinmus, sol tarafta reklama ilgi duyan insan fotografi sag tarafta ise
reklama ait bilgiler bulunmaktadir. Sisteme ait gorsel Sekil 1.10’da gdsterilmektedir.

Digital Interactive Kanban Advertisement System using Face Recognition Methodology
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Sekil 1.10 Kanban Reklam Sistem Gorseli [33]

2009 yihinda Chen ve Lin yaptiklan galismada, dijital ekrana bakan insan sayisini
sayan bir sistem geligtirmiglerdir [34] . Boylelikle gosterilen reklam kullanilarak,
arunle ilgili veri elde edilmesi amacglanmigtir. Sistem oncelikle yuz algilama yaparak
reklamla ilgilenenleri belirlemektedir. Ylze ait alani elde etmek ve hatali yuzleri

elemek icin filtre kullanarak ilgi alanlari elde edilmistir. Sonrasinda bu alanlar
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uzerinden Oznitelik ¢ikarimi yapilmigtir. Guvenilir bir insan sayimi yapabilmek ve
eksiklikleri giderebilmek icin insanlarin goévdesinden de Oznitelik c¢ikariimigtir.
Sistemde AdaBoost tabanli gevrimici egitilebilir bir siniflandirici kullaniimigtir. Bu
siniflandiricida, mimik degisimlerinde ayni kisiyi bir kez daha saymamak igin
olusturulmus sablonlar kullanilarak egitim sireci gergeklestirilmistir. Geligtirilen
sistem ile sabit bir kameranin gergek zamanl video akiglarinda tekrarlari saymadan
dijital bir ekrani izleyen Kkisi sayisini sayabilen yeni bir goérintileme sayaci

sunulmustur. Sistemin ¢alisma anina ait gorsel Sekil 1.11’de gosterilmistir.

Sekil 1.11 Dijital Reklam Panosuna Ait Gorsel [34]

Zhang ve arkadaslari 2016 yilinda yaptiklari ¢alismayla insan tespitine dayali video
reklamciligi icin yeni bir ydontem sunmuslardir [35]. Bu baglamda, video akigi icinde
icerikle ilgili reklamlari icerige yerlestirmeyi amaglayan bir c¢alisma
gerceklestirmislerdir. Ozellikle icerikle alakali reklamlari destekleyebilmek igin,
videodaki insanlar tespit edilmis ve tespit edilen insanlara gore reklam modelleri
kullanilmigtir. CNN tabanli geligtirilen cinsiyet tespit siniflandiricisi ile insan giyim
reklamciligi yapiimaktadir. Sistem genel isleyis olarak, dncelikle insan objesini tespit
etmeyi amaglar. Tespit edilen insan iki pargaya ayrilir. Yuz goruntisu Uzerinden yuz
algilamasi yapilmakta olup, kalan vicut bilgisi de kendi iginde iki farkli isleme
sokulmaktadir. Bunlar, vicut bolimlerinin algilanmasi ve vicut goérintisunian arka
plandan ayrilmasidir. El, ayak, kol gibi parcalarin algilanmasindan sonra 6znitelik
cikarimi yapilmakta ve her vucut pargasina ait Oznitelik verisi arka plandan
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ayristirlmaktadir. Sonrasinda ise 6znitelik eglesme isleminin hesaplanmasi sonucu
en alakali reklam belirlenmektedir. Sistemin igleyisine ait gorsel Sekil 1.12'de

sunulmaktadir.

m Gender Recognition

| [Mate Clothing

e.g training a CNN /
Face Detection sno%el. recognizing the Match i e Ogles
gender of the object) Female
~ Female Clothing 1
Match '
5 Feature
Feature Extraction ! Matching (e.g. |
(E.g filtering out i calculating the !
. background features, » JSD distance, !
Human Object . ! v
. }SI“'““ Body extracting features iretrieving the most!
Segmentation from each part of the i relevantad) |
? human body, o
~ concatenating features
including HOG, LBP,
and color histogram) The most
— R relevant ad

Human Parts
Alignment

Sekil 1.12 insan Tespitine Dayali Video Reklamciligi islem Semasi [35]

Arastirmada yuz goruntisu belirlenmis veri Uzerinden yapilan cinsiyet tespiti
sonrasinda cinsiyet etiketine gore kiyafet reklami sunulmaktadir. Cinsiyet tespit
islemi igin, alti katman derinlikte bir CNN derin 6grenme siniflandiricisi kullaniimistir.
Veri kimesi olarak LFW [36]'den yararlaniimistir. Siniflandirici, bes katmanli gcapraz

dogrulama sonucunda %97.45’lik bagsarim oranina ulagmistir.

Levi ve Hassner 2015 yilinda derin 6grenme tabanli CNN ag cesidini kullanan
cinsiyet ve yas tespiti yapan bir ¢galisma yapmislardir [25]. Bu ¢alismada, CNN ile
cinsiyet ve yas tespitinde performans ve basarim oraninda gelistirme gdsterildigi
belirtiimistir. Sunduklari mimari model, kisith sayidaki veriyle bile ylksek bagarim
oranina erigilebilecegini gostermistir. Gelistiriimis olan cinsiyet ve yas tespit
siniflandirici modelleri ve modellere ait dosyalar kullanim ve gelistirme amacli olarak
paylasiimistir. BoOylece geligtirdikleri model birgok uygulama ve arastirmada
kullanilabilmektedir [37], [38]. Bu tez kapsaminda gelistiriimis olan cinsiyet tespit
siniflandiricilar Levi ve Hassner’'in modelleriyle de kargilastiriimistir. Derin 6grenme
yontemiyle egitilmis bir model tekrar egitime sokulabilmekte ve bdylelikle model

uzerinde gelistirme yapilmasina olanak saglamaktadir.
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Gergeklestirilen bu tez calismasi kapsaminda literatlirdeki calismalardan farkl
olarak, gercek zamanl galisan butunlegik bir sistem Onerisi sunulmustur. Sistem
isledigi goruntuler Uzerinde algiladigi yuz veya yuzlerin hem cinsiyetlerini hem de
uzaklik bilgilerini kullanmaktadir. Ayrica ¢alisma aninda ¢oklu insan yuzleri Uzerinde
yaptigi tespitler dogrultusunda kullanicinin ilgisine gore igerik Uretebilen bir sistem

Onerisi sunulmustur.

1.3. Tez Plani

Uzaklik ve Cinsiyet Tabanli Akilli Reklam Goéruntlileme Sistemi’ni anlatan bu tezin
ilk béliminde (Bolim 1.1) calismanin konusu, amaci ve kapsami aciklanmistir.
Bolim 1.2’de tezde kullaniimis olan literatir bilgilerine ve yapilan benzer

calismalara yer verilmistir.

Tezin ikinci bolimde, Onerilen sistemin yapisina dair geligtiriien yontemden ve
adimlarindan bahsedilmistir. Oncelikle ortaya konan sistemin ¢alismasina ve
icerdigi modullere ait bilgilere yer verilmistir (Bolim 2.1). Daha sonra sistemin
icerdigi alt modullerin incelenmesine gecilmis ve BAlum 2.2’de yuz algilama iglemi
icin tekrar egitime sokulmusg siniflandiricinin egitimine ait detaylara yer verilmigtir.
Bolum 2.3 bashgina ait alt modullerde sistemin yapisi i¢in buyluk 6nem arz eden ve
farkh metotlarla ele alinmis olan cinsiyet tespit siniflandiricilarina ait genel bilgiler
sunulmustur. Bolum 2.3.1’de Fisher ylz algoritmasinin tez kapsaminda egitilen
cinsiyet tespit siniflandiricisina ait detayh bilgilere yer verilmigtir. Bolim 2.3.2°de,
SVM siniflandiricisinin gekirdek segim ve c¢ekirdege bagh optimizasyonu igin
geligtiriimis olan uygulama hakkinda bilgilere ve tez kapsaminda gelistiriimis olan
siniflandiricinin kullandidir 6znitelik ¢ikarim ydntemlerine ait bilgiler sunulmustur.
Bolum 2.3.3'te derin 6grenme tabanl siniflandirma metotlarindan CNN ag cesidi
kullanilarak egitilen cinsiyet tespit siniflandiricisinin mimari detaylari, dosya bilgileri
ve geleneksel makine 6grenme tekniklerinden farkliliklari ortaya konmustur. BolUim
2.4’'te yuz algilamasi ve cinsiyet tespiti yapilmis olan goruntinin kameraya olan

uzakliginin hesaplanmasina dair bilgilere yer verilmistir.

Tezin Uguncu boélimunde veri kimesi kavraminin dneminden ve kullanimindan

bahsedilmig, gelistirilen sistemin basarim oraninin yiksek ve dogru olmasi amaciyla
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gelistirilen veri seti degerlendirme uygulamasina dair bilgilere yer verilmistir. ilgili
kisimda ayrica sistemin egitim ve test asamalarinda kullaniimig olan LFW (Bolum
3.1), IMDB (Boélum 3.2), WIKI (Bolim 3.3) ve FaceScrub (Bolum 3.4) veri setlerinin
icerdigi verilere ait istatistiksel bilgiler, verilerin sisteme eklenme ve cikariima

yontemlerine dair bilgiler sunulmustur.

Tezin dordincu boliminde sistemin gelistirme ve degerlendirme basamaklari
Uzerinde durulmustur. Bolum 4.1’de oOnerilen yontemin gelistiriimesinin yapildigi
donanim, kullanilan kutiphaneler ve geligtirilen yan vyazilimlara ait bilgiler
sunulmustur. Bolim 4.2’de ise sistemin genel basarimi hakkindaki
degerlendirmelere, gelistiriimis  olan  cinsiyet tespit  siniflandiricilarinin

karsilastiriimasina ait istatistiksel ve gorsel verilere yer verilmigtir.

Tezin son boliumunde, elde edilen sonuglara ve yapilan ¢alismalardan yola ¢ikilarak

gerceklestirilebilecek yeni ¢alismalara yonelik bilgilere yer verilmistir.
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2. KULLANILAN YONTEMLER

2.1.Sistemin Yapisi

Tez calismasinda geligtirilen akilli reklam goruntileme sistemi, belirlenmis sire
icinde algiladigi insan yuzlerinin cinsiyetlerine ve uzakliklarina bagli olarak ilgili
reklamlari farkli detay seviyesinde Uretebilmektedir. Sistem kendi i¢cinde birbirinden
bagimsiz iki ayri parcadan olusmaktadir. Bu bagimsiz uygulamalar birbirlerinden
ayri olarak galisabilen ve birbirleriyle haberlesmesiyle butunlesen pargalardir. Bu
parcalar, Qt tabanli geligtiriimis masalsti uygulamasi ve Java Enterprise Edition
(EE) catisi altinda gelistiriimis bir web uygulamasidir. Sistemin calismasina ait
senaryo su sekildedir: Qt tabanli istemci uygulamanin bunyesinde barindirdigi yuz
algilama, cinsiyet tespiti ve uzaklik tespiti modullerinden topladigi verileri Java EE
tabanl sunucu uygulamasinin web servisine gdénderir. Gelen veriler, sunucu tabanli
uygulamanin kullandigi veri tabaninda depolanir. Veri depolama islemi belirlenmis
reklam slUre sayaci sifilanana kadar surmektedir. Sayac¢ sifilandiginda sunucu
uygulamasi veri tabaninda depoladidi veriler izerinden baskin olan cinsiyet etiketini
ve baskin cinsiyet etiketine ait ortalama uzaklik verisine gore kullanicilara gorsel
reklam sunmaktadir. Sekil 2.1’de sistemin genel goérinim ve isleyisine ait akis

semasi yer almaktadir.
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Sekil 2.1 Sistemin islem Akis Semasi
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Sistemin Qt tabanh istemci birimi, gercek zamana yakin olarak isledigi
goruntulerden elde ettigi sonuglar gosteren bir uygulamadir. Bu uygulama isledigi
goruntulerde algiladigi yuzlerin cinsiyetini ve uzakligini tespit etmektedir. Algilanmis
yuz kesitleri cinsiyet etiketine gore kadinsa kirmizi, erkekse mavi kare iginde
gosterilmektedir. Sekil 2.2°de uygulamanin galisma zamanindaki goruntusune ait

gorsel yer almaktadir.

Sekil 2.2 Cinsiyet Tespit Uygulamasinin Anlk Gorseli

Qt tabanli masaustu istemci uygulamasinin ilk adiminda gergek zamanli olarak
¢alisan bir kamera veya video goruntu kaynagindan alinan goruntt yuz algilama
siniflandiricisina iletiimektedir. Burada yuz algilama siniflandirmasi yapilmakta ve
algilanmis yuz var ise cinsiyet tespit siniflandiricisina iletiimektedir. YUz algilama
gibi gergcek zamanl goruntl Uzerinde galisan uygulamalarda goruntlu kaybi veya
donma basglica sorunlardandir. Bu kapsamda, Qt tabanh uygulamada yuz algilama
siniflandiricisi GPU Uzerinde siniflandirma islemini gerceklestirecek sekilde

ayarlanmigtir. Bu igslem CPU tabanl tespite gore oldukga hizli galismaktadir.

Gelistirilen sistemde Ug farkli siniflandirici egitilmistir. Cinsiyet tespit birimine gelen
yuz goruntisu uygulamanin calistinldigi siniflandiriciya goére ayri  yollar
izlemektedir.
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Calisma aninda;

Fisher yuz algoritmasi kullaniimigsa, goérinti basarili resim boyutuna
cekilmekte ve siniflandiricidan sonucu elde edilmektedir. Ancak Fisher yuz
algoritmasinin  galisma zamani oldukga uzundur. Gergek zamanli
galigmalara uygun olmadigindan ve gecgerli bir basarim oranina

ulasamadigindan aktif olarak kullaniimamistir.

SVM siniflandiricisi  kullaniimis ise o6ncelikle 06znitelik cikarim islemi
yapllmaktadir. Oznitelik ¢ikarim islemi icin SVM ile birlikte kullaniimak tizere
LBP veya HOG yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemlerden hangisi segilmis
ise, Oncelikle ylUz goruantist Uzerinde Oznitelik c¢ikarim yontemi
uygulanmakta ve c¢ilkan sonug¢ cinsiyet tespit islemi igin SVM’e
sunulmaktadir. SVM siniflandiricisi, segilen 6znitelik ¢gikarim yoéntemiyle

sistem iginde uygun sekilde sistemle galisabilmektedir.

CNN siniflandiricisi  kullaniimig ise dogrudan egitiimis modele veri
sunulmakta ve sonug¢ elde edilmektedir. CNN siniflandiricisinin kullandigi
calisma zamani oldukga kisadir. Buna ek olarak siniflandiricinin gergek
zamanl uygulamada verimini arttirmak i¢in kurulum asamasinda yapilan

¢alismalar sonucunda siniflandirici GPU Uzerinde galigtiriimistir.

Kullaniimis olan siniflandiricinin tarinden bagimsiz olarak belirledigi ve
siniflandirdidi yuz goruntulerine ait cinsiyet etiketi, gorseli, uzaklk bilgisi ve
zaman bilgileri her ylz goruntusu icin web servise iletilerek sunucu

kullanimina sunulmaktadir.

Java EE ile gelistirilmis web tabanli sunucu uygulamasi, bunyesindeki web servisine

iletiimis  bilgileri reklam sure sayacinin c¢alismasi durumunda veri tabanina

kaydetmektedir. Web tabanh uygulama sunucusuna erigsim adresi, parametre

isimleri ve 6rnek kullanimi Cizelge 2.1’de goésterilmistir. Buna goére “genderResult”

parametresi “1” ise kadin “0” ise erkegdi temsil etmektedir. “epoch” parametresi 1

Ocak 1970’den itibaren saymaya baslanmis saat dederini, “distance” parametresi

cm cinsinden uzaklik bilgisini ve “path” parametresi resmin kaydedildigi dosya

yolunu belirtmektedir.
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Erisim http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/

Adresi addRecord
Parametre :
" . genderResult, epoch, distance, path
Isimleri
Armek http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/
Kullamm addRecord?genderResult=1&epoch=1528811011&distance=175&

path=/home/monster/Desktop/systemimage/1/1528810321

Cizelge 2.1 Web Servis Erisim Bilgileri

Web uygulamasi ilk defa calistirildiginda reklam slire sayacinin secilmesi talep
edilmektedir. Bu sayac¢ gelen verilerin dinlenecegi araligi temsil etmektedir.
Belirlenen slreye ait sayag¢ sifirlandiginda baskin olan cinsiyete gore reklam
sunulmaktadir. Sekil 2.3’te reklam sire sayacinin saniye cinsinden segimine ait ilgili
gorsel bulunmaktadir. Uygulama reklam belirleme suresince ekran goruntusunu her
saniye, kadin ve erkek kayitlarini gosterdigi bolumu ise Uger saniyelik araliklarla
guncellemektedir. Uygulamanin galisma anina ait érnek bir gorsele Sekil 2.4’te yer

verilmektedir.

< C | @ localhost

Data Collection Time | Please Select

Start Dlease

EASE SEIECT

g

20
30
40
60

Sekil 2.3 Reklam Stre Sayag Gorseli
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http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/%20addRecord
http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/%20addRecord
http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/%20addRecord
http://[ipAdres]:8080/AdvertisingSystem/rest/systemRecord/%20addRecord

< C @ localhost

Sequence No: b

System is running.... 16 seconds
Male count: 46

Female count: 511

Sekil 2.4 Web Uygulamasina Ait Gorsel

Web uygulamasi, reklam sire sayacinin sifilanmasiyla sure iginde sayilmis kayitlar
uzerinde daha fazla kayit iceren cinsiyet etiketini belirlemektedir. Bu karar
sonrasinda baskin olan cinsiyete sahip kayitlarin ortalama uzaklik verisine goére

reklam icerigi farkli detay seviyelerinde son kullaniciya sunulmaktadir.

Sunulan reklam ekranda on saniye kaldiktan sonra sistem sunacagi yeni reklami
belirlemek igin islemlere en bastan baslamaktadir. Bu g¢alisma sekli, uygulama

arayuz uzerinden durdurulmadigi surece tekrarlanmaktadir.

Sistemde kullanilan cinsiyet siniflandiricisiicin Fisher YUz algoritmasi, SVM ve CNN
siniflandiricilarindan bir tanesi tercih edilmis olup, gerek daha ylksek ¢alisma hizi
gerekse daha yuksek basarim orani sunmasi nedeniyle nihai sistemde CNN cinsiyet

tespit siniflandiricisi kullaniimasina karar verilmistir.

2.2. Yuz Algilama

Tez kapsaminda gelistiriimis uzaklik ve cinsiyet tespitine dayali reklam goruntileme
sisteminde iglenen video goruntulerinden elde edilen yuz veya yuzlerin dogru bir
bicimde algilanmasi, sistemin basari oranini dogrudan etkilemektedir. Sistemin
gercek zamanli galismasina uygun, verimli ve hizli galigsabilen bir ydéntem Uzerinde
arastirmalar yapilmigtir. Bu kapsamda dlib katuphanesinin sahip oldugu nesne

algilayicisindan yararlaniimistir [39]. Bu nesne algilayicisi; yuz algilama, yaya
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tespiti, arag tespiti veya belirlenen objeleri algilama iglemleri igin kullaniimaktadir.
Ayrica, belirlenen formattaki verilerle birlikte tekrar egitilebilmekte ve istenilen
amaca gore siniflandirma yapabilmektedir. Egitim icin kullanilacak ytz gértntuleri
bir klasor altinda toplanmaktadir. Gelistirilecek yuz algilayicisi i¢in klasor altindaki
her resimde yer alan yuz sinir bilgilerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu kapsamda, dlib
kUtluphanesinin sundugu “imglab” araci ile bu iglemler gergeklestirilebilmektedir.
Ancak WIKI ve IMDB veri setlerindeki yuz resimlerinde yuz sinir bilgileri
bulundugundan dogrudan bu bilgiler kullaniimis ve egitim i¢in uygun xml dosyasi
olusturulmustur. Sekil 2.5’de 6rnek olarak verilen xml yapisina ait resim bilgileri
gorulebilmektedir. Egitim islemi icin 30.000 goruntu érnek xml yapisina uygun olarak

hazirlanmistir.

<?xml version="1.0" encoding='IS0-88595-1"'?>
<?xml-stylesheet type='text/xsl' href='image metadata_stylesheet.xsl'?>
<dataset>
<name>imglab dataset</name>
<images>
<image file='10000217_1981-05-05_2009.]jpg'>
<box top='22" left='97" width='540"' height="90">
<label>face</label>
</box>
</image>
<image file='10000548 1925-04-04 1964.jpg'>
<box top='100"' left="'149' width='491"' height='69"'>
<label>face</label>
</box>
</image>
</images>
</dataset>

Sekil 2.5 Imglab Ornek Egitim XML Yapisi

Egitim seti ve sinir bilgileri tamamlandiktan sonra veri kimesi yuklenmektedir.
Varsayilan bilgiler dogrultusunda pencere boyutu 80x80, C parametresi 1 ve epsilon
degeri 0.01 olarak belirlenmistir. Egitim i¢cin HOG 6znitelik ¢ikarim yaklagimi SVM
siniflandiricisi ile kullaniimis ve egitim tamamlanmigtir. Bu islem sonucunda olugan
siniflandirici kaydedilmis ve istemci uygulamasinin ylz algilama islemlerinde

kullanilmistir.
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Gelistirilmis yUz algilama siniflandiricisinin 11k degisimindeki ¢alismasina ait
ornekler Sekil 2.6’da verilmigtir. Ayrica, birden fazla kigi olmasi ve bu kigilerin farkl
yuz ifadelerine sahip olmasi durumlarina ait érnekler Sekil 2.7°de, gézluklu ve elinde
telefon bulunduran kisiye ait 6érnek ise Sekil 2.8’de gosterilmistir [40]. YUz algilama
siniflandiricisi “WJ-NV200 Face detection sample video clip” adli video ile test
edilmigtir [41].

Sekil 2.7 Yz Algilama Siniflandiricisinin Birden Fazla Kisi Olmasiyla Calisma
Gorseli
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Sekil 2.8 Yuz Algilama Siniflandiricisinin Gézlik ve Yuz Engelleyen Cisimle
Calisma Gorseli

Gelistiriimis olan sistemde video kaynagdindan gelen goérintinin cerceve bazl
islenmesinde ve ekranda goOsteriimesinde OpenCV katuphanesinin 2.4.9.1
versiyonu kullaniimigtir. OpenCV goéruntu igsleme ile ilgili ¢ok sayida bilgi ve
fonksiyon iceren acik kaynak kodlu bir kiitiphanedir [5]. islenen gerceveler (izerinde
yuz algilama c¢alismalari i¢in basarim orani daha yuksek ve hatali algilama orani
daha dusik olan dlib kattphanesinin 19.10 versiyonu kullaniimigtir. OpenCV ve
dlib’in yuz algilama siniflandiricilarinin ayni anda ayni video uzerinde

calistirimasinda olugsan drnek goruntu Sekil 2.9'da sunulmustur [42].

Sekil 2.9 OpenCV ve Dlib Karsilastirma Gorseli
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Sekil 2.9'da bulunan kirmizi renkli kareler dlib kutiphanesinin, mavi ve yesil renkli
yuvarlaklar ise OpenCV kuttuphanesinin tespit ettigi yuz bolgelerine aittir. Buna gore
Dlib kutuphanesinin daha basarili sonuglar dondurdugu gorulebilmektedir. Dlib
kUtlphanesi, tim platformlari destekleyen yapisi ve gug¢li dokimantasyonu ile
yaygin bir bicimde kullaniimaktadir. Dlib makine 6grenimi; derin 6grenme, goruntu
isleme, veri madenciligi, XML ve metin ayristirma, bilgisayarli goru algoritmalarini
barindiran acik kaynak kodlu bir kiatiphanedir. GUnumuzde robotik, gdolimu

sistemler, akilli cihazlar ve yuksek performansli calismalarda kullaniimaktadir [39].

2.3.Cinsiyet Tespiti
2.3.1. Fisherfaces (Fisher yuz algoritmasi)

Tez kapsaminda Fisher yuz algoritmasi OpenCV Kuitliphanesi ile birlikte cinsiyet
tespit siniflandirmasi igin kullaniimigtir. Algoritmanin OpenCV kutiphanesine
uyarlanmis halinde kendisine egitim ve test asamasinda sunulacak goruntilerin
boyutlarinin sabit olmasi beklenmektedir. Ornegin 100x100 boyutunda verilen
goruntulerle egitim yapildiysa, 100x100 boyutundaki resimlerle test edilmesi
beklenmektedir. Bu anlamda, en basarili siniflandiriclyr belirlemek icin egitim
setindeki goruntuler 100x100, 140x140, 180x180 ve 220x220 seklinde tekrar
boyutlandiriimistir. Algoritmanin egitim asamasindaki ¢aligma mantigi geregi tum
goruntuler ham halleri ile rasgele erigimli bellek Uzerinde saklanmakta ve buna ek
olarak olusturulmus olan goéruntl vektori de calisma zamaninda rastgele erisim
belleginde tutulmaktadir. Algoritmanin egitimi, tez kapsaminda kullaniimis egitim
setinin boyutu ile beraber hem sure hem de kaynak bakimindan oldukga verimsizdir.
Egitim ve test agamasinda kullanilan resim boyutlar tuketilen kaynak miktari ile
birlikte, egitim ve test asamasindaki ¢alisma suresini dogrudan etkilemektedir.

Sonu¢ olarak Fisher yuz algoritmasi, gercek zamanl yapiimasi planlanan
uygulamalar igin hizli olmayan ve 6n islem gereksinimi yuksek olan bir algoritmadir.
Ayrica eQitim seti ve test setleri arasindaki degisiklikler basarim oranini
etkilemektedir. Pentland ve Turk’in Eigenfaces algoritmasini anlattigi calismada da
belirtildigi gibi arka plan degisimi, veri kimesindeki farkl 1sik iceren ortamlar,
goruntldeki 151k gegigleri ve perspektif goértntller algoritmayr olumsuz

etkilemektedir. Bu sebeple, farkl tarzda goruntuler iceren veri kimesi secilmesinde
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PCA’nin yanhs verileri buldugu, siniflandirmada hatali sonugclar urettigi belirtiimistir
[12], [43].

23.2. SVM

Tez kapsaminda cinsiyet tespit siniflandirmasi igin SVM makine 6grenme teknigi de
denenmigtir. Bu kapsamda SVM’in basarim oranini ylkseltmek i¢in birgok ¢ekirdek
fonksiyonu ve bu fonksiyonlari etkileyecek parametreler bulunmaktadir. Bu gesitlilik

siniflandiricisi Gzerindeki optimizasyon galismalarini zorlastirmaktadir.

Literatirdeki birgok c¢alismada c¢ekirdek fonksiyonu sec¢iminde RBF tabanl
fonksiyonun segcildigi goriimustir. Ancak RBF fonksiyonunun her alandaki
arastirma veya problemler icin uygun olup olmadidi bilinememektedir. Secilmis olan
cekirdek fonksiyonunun basarisi veri kimesi ve calisma yapilan probleme goére
degisim goOsterebilmektedir [44]. Bu amagla dogru optimizasyonu yapip tim
cekirdek fonksiyonlarini inceleyen bir uygulama gelistiriimistir. Bu uygulamaya ait
ayrintilar Bolum 4.2’de anlatilmigtir. Gelistirilen optimizasyon uygulamasinin
sundugu sonuglar dogrultusunda cinsiyet tespit siniflandirmasinda RBF c¢ekirdek

fonksiyonu ile daha basarili sonuglar elde edilmigtir.

Tez kapsaminda, SVM cinsiyet tespit siniflandiricisi LBP ve HOG 6znitelik ¢gikarma
yontemleriyle ayri ayri egitim ve test sureclerinden gegcirilmigtir. LBP 0Oznitelik
¢ikarim yontemi, gri seviyeden bagimsiz bir doku 6l¢gum yontemidir. LBP operatord,
goruntu Uzerindeki her piksele atanmis bir etiket degeri icermekte olup bu degerler

sifir ve birden olusmaktadir.

Sonug olarak, SVM makine 6grenme teknigi birgok alanda kullanilabilme, karmasik
karar sinirlarini belirleyebilme ve hem dogrusal hem de dogrusal olmayan sekilde
sinirlari - modelleyebilme &zelliklerine sahiptir. Tez kapsaminda yapilan
optimizasyon galigsmalari sirasinda da gozlemlenmis olan; bayuk veri kimeleri igin
uzun egitim sureleri, kendi i¢cinde barindirdigi uygun ¢ekirdek fonksiyonunu segmek
ve cekirdek fonksiyonuna bagli optimizasyonlari yapmanin zorlugu bu yéntemin

dezavantajlari arasinda siralanabilir.
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2.3.3. CNN

Tez kapsaminda, AlexNet, ZfNet, GoogleNet, MicrosoftRestNet gibi derin 6grenme
mimari gesitlerinden GoogleNet kullaniimistir. 2014 yilinda Szegedy, Liu, Jia,
Sermanet, Reed, Anguelov, Erhan, Vanhoucke ve Rabinovich tarafindan yapilan bir
calismada yayimlanan GoogleNet, 2014 yilinda ImageNet yarismasini kazanmigtir.
Ilk CNN mimarilerinden birisi olan GoogleNet, pes pese gelen konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarindan farklidir. Yapisi geregi paralel sekilde birbirine bagh
katmanlar  kullaniimigtir  [45]. GoogleNet, tez kapsaminda gelistirilen
siniflandiricilarin - hepsinde varsayilan mimarisiyle kullaniimistir.  GoogleNet
mimarisinde katmanlarin hepsinin biriktirilmesi ve yapisinda bulunan ¢ok sayidaki
filtre, ylksek bellek gereksinimi ve blyuk bir hesaplama maaliyeti olusturmaktadir.
Ancak yapisindaki katmanlarin birbirlerine paralel olarak baglanmis olmasi
sorunlarin olusmasini engellemektedir. Bu mimari basarili, hizli ve guglu yapisiyla

cinsiyet tespit siniflandiricilarinda kullaniimistir.

CNN ag cesidinin egitim asamasinda kullanilan ¢dzicu (solver) parametreleri

bulunmaktadir. Bu parametreler:

e Training epochs: Tdm verilerin islenmesi,

e Snapshot interval: Egitilmig agin goruntu, kayit alma aralg,

e Validation interval: Tanimlanmis olan dogrulama verisi ile derin sinir agi
testi,

e Batch size: Girdi olarak beraber alinip islenecek resim sayisi,

e Solver type: Cozucu, ¢ozUmleyici tard,

e Learning rate: Ogrenme katsayisl,

e Policy: Davranigsal fonksiyon olarak tanimlanabilir.

Derin 6grenmede egitim Caffe catisi ile yapilmis olup egitiimis modeli temsil eden
“‘caffemodel” uzantii dosya, egitimdeki katman ve parametre bilgilerini iceren
“prototxt” uzantili dosya, her bir goéruntiden goruntli ortalamasinin ¢ikariimasi
gerektiginden ortalama bilgileri iceren “binaryproto” uzantih dosya ve

siniflandiricinin kullanacagi etiket bilgilerini iceren “txt” uzantili dosya kullaniimistir.
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2.4.Uzaklik Tespiti

Tez kapsaminda, yuz algilama biriminde belirlenen ylz goruntuleri Gzerinde cinsiyet
tespit islemi yapildiktan sonra yuzlerin kameraya olan uzakliklari tespit edilmektedir.
Bu iglem igin yuz goruntusu, cinsiyet etiketi ve kullanilan kameranin odak uzaklik
bilgileri gerekmektedir. YUz goruntisu tzerinde Sekil 2.10’da gosterilmis olan insan
kulak on kikirdaklari arasindaki mesafe kullaniimigtir. Bu mesafe bilgisi igin
literatlrdeki arastirmalardan yararlaniimigtir. Arastirmalar, erkeklerin kulak o6n
kikirdaklar arasindaki ortalama mesafeyi yaklasik 15.9 cm, kadinlar igin yaklasik
15.0 cm olarak belirlemigtir [46], [47]. Veriler, kulak on kikirdaklari arasindaki

mesafenin cinsiyete gore degistigini gostermektedir.

Sekil 2.10 insan Yiiziindeki On Kikirdak Mesafe Gorseli

Kamera kaynagindan alinan goruntuler Uzerinde kamera Uzerindeki mercegin odak
piksel deg@eri icin kalibrasyon yapiimasi gerekmektedir. Bu kalibrasyon i¢in Denklem

2.1’de gosterilmis olan ve ug¢gen benzerliginden gelen formul kullaniimigtir.
F=(PxD)/W (2.1)

Odak uzakhginin piksel karsihgini belirleyebilmek igin, kisinin cinsiyetine goére
degiskenlik gosteren W, cm cinsinden genislik bilgisini; kamera kaynagindan
Olculerek belirlenmis D, cm cinsinden kiginin duracagi uzaklik bilgisini ve duran
Kisinin resmi Uzerinde tespit edilen yuzine ait P, piksel bilgisini gostermektedir. Bu
bilgiler esliginde uygulamada kullaniimak Uzere, F odak uzakliginin piksel kargihgi
hesaplanabilmektedir.
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Ornekle agiklamak gerekirse, bir erkek (15.9 cm) kameraya 100 cm (D) uzaklikta
durmakta iken kameradan alinan goruntude iglenen gergeve Uzerinden algilanmig

yuzin genigligine ait piksel bluyukligu (P) 116 piksel ise;
Odak piksel degeri (F) = (116 piksel x 100cm) / 15.9 cm
F = 729.56 piksel olur.

Boylelikle cinsiyeti tespit edilmis ve yuz algilamasi yapilmis goruntuler tzerinden

uzaklik tespit edebilmek igcin Denklem 2.2’de gdsterilmis olan esitlik kullanilabilir.
D=WXxF)/P (2.2)

Ornekle acgiklamak gerekirse, 200 piksel biyukltgu (P) olan bir yiz gériuntisinin
cinsiyet etiket bilgisi kadin (W=15) ise ve odak piksel dederi (F) 729.56 piksel

olduguna gore;
D = (15 cm x 729.56 piksel) / 200 cm
D =57.717 cm uzaklikta oldugu hesaplanmis olur.

Tez kapsaminda kullaniimis olan uzaklik tespit yéonteminin olduk¢a benzeri Matlab
gelistirme ortaminda uzaklik tespit iglemi icin kullaniimaktadir. Matlab’da c¢alisan
fonksiyon oncelikle kullanilan kameraya gore kalibre ederek odak uzakhginin piksek

karsiligini bulmakta ve daha sonra uzaklik tespitini gergeklestirmektedir [48], [49].
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3. VERI KUMESI

Veri kimesi, gecmisten gunumuze arastirma ve geligtirme konularinin artmasiyla
birlikte oldukga 6nemli bir hale gelmistir. Ozellikle 6rinti tanima konularinin
kullanildigi yapay zeka uygulamalarinda veri kimesi sec¢imi, uygunlugu ve
buyukligu onem arz etmektedir. Bu anlamda gunlik hayattaki insan hareketlerinden
cinsiyet tespit edebilmeyi amaglayan sisteme uygun veri kiimesi arastirmalari ve

segimleri yapiimasi gerekmektedir.

Cinsiyet tespit islemini gerceklestirecek olan siniflandirici modelinin egitilmesi
gerekmektedir. Bu egitim asamasinda siniflandiricinin kullanim alanina uygun veri
kimesi veya kimeleri secilmelidir. Bu anlamda, tez kapsaminda gelistirilmis olan
cinsiyet tespit siniflandiricilarinin her birinde yiksek basarim orani elde etmek igin
insanlarin gunluk hayattaki hareketlerine uygun yluz goruntulerini igceren veri setleri
kullaniimistir. Gelistirilmis olan siniflandiricilarin gérmedikleri veriler Uzerindeki
basarim oranini yukseltmek i¢in birden fazla veri kimesi birlestiriimistir. Bu mantiga
uygun olarak detaylari ilerleyen boélimlerde anlatilacak olan LFW, IMDB ve WIKI
veri setleri siniflandiriciya ait model egitiminde kullanilirken, FaceScrub veri kimesi

modelin testi sirasinda kullaniimigtir.

Cinsiyet tespit islemi, ylUz algilama biriminde islenen c¢ergcevede bulunan yuz
gOruntulerini iceren kesitleri cinsiyet siniflandirma birimine girdi olarak vermesiyle
gerceklestirilir. Bu nedenle modellenecek siniflandirici egitim ve test slrecinde
cinsiyet tespit ederken girdi olarak yalniz yuz kesitlerini iceren goruntiler Uzerinden
tahmin islemini gerceklestirmelidir. Bu yapiya uygun olarak egitim ve test veri
setlerindeki her bir resme 0n islem yapilmasi geregi ortaya ¢ikmaktadir. Cinsiyet
tespitinde kullaniimak Uzere veri kimelerindeki her bir resimde yuz algilama iglemi
yapan ve sonrasinda yuz olarak algiladigi bolumleri kirparak egitim ve test
islemlerine uygun hale getiren bir yaklagim gelistirilmigtir. Bdylece veri
kimelerindeki her bir resimde ylz tespit islemi yapiimis ve uygun olmayan resimler
egitim ve test kiimelerinden c¢ikariimistir. Sekil 3.1°de gelistirilen veri kimesi 6n
isleme yaklagimina ait gorsel bulunmaktadir.
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Basla / Bitir

Hayir

Yeni Resim

ygun Olmayanlar
Listesine Ekle

A

/ Yiiz

Algilananlar
Listesine Ekle

Hayir Etiket Evet >/ Egitim Setine
Dogru mu ? / Ekle

Sekil 3.1 Veri Kiimesi On islem Semasi
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Sekil 3.2'de egitim veri kUmesinde bulunan orijinal gorinti ve Sekil 3.3'de

egitim/test veri kimesine eklenen ylz gorintisund igeren kisim bulunmaktadir.

W

Sekil 3.3 Gorselin On islem Sonrasindaki Hali

Egitim ve test veri kimelerindeki her bir resmin 6n islemden gegcirilmesinin yani sira
geligtirilen Java tabanl bir diger uygulama ile resimlere ait etiketler kontrol edilmigtir
(Sekil 3.4). Ayrica cinsiyet tespit siniflandiricisinin bagarimini etkileyebilecek giines
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gOzIlUuklh ve yuzunu kapatacak sekilde kask iceren insan fotograflari ile ¢ocuk
resimleri veri kimelerinden c¢ikariimigtir. Sekil 3.5’te gikarilan resimlere ait bazi

gorseller sunulmustur.

|| Dataset Checker ° = m} X
C:/Users/aybbur/Desktop/purgatory.txt ReadFiles
C:/Users/aybbur/Desktop/newPurgatory.tbt WriteFiles Clear

Sira ImagePath Label IsAcc...

69 H: _rm... [1 v

70 H: _rm... |1 v

71 H: _rm... |1 v

72 _rm... 0 v

73 H: 2_rm... |0 v

74 2_rm... |0 v

75 H: _rm... (0 v

76 H:\databases\selected\imdb\nm0000093_rm... |1 ™

77 H:\databases\selected\imdb\nm0000093_rm... 0

78 H: 3_rm... |0 v

79 _rm... (0 v

30 _rm... 0 v

81 _rm... 0 v

52 H: _rm... 0 v

83 H: _rm... [0 v

84 _rm... 0 v

85 _rm... |1 &

36 H: _rm... [0 v

87 _rm... [0 v

38 _rm... 0 v

89 H _rm... [0 V]

90 _rm... 0 v

91 H _rm... 0 v

92 _rm... 0 v

93 3_rm... |0 v

94 _rm... [0 v

95 3_rm... |0 v

96 _rm... |1 5 Label value: 0

97 H _rm... [0 ™

98 _rm... |1 v

99 _rm... (0 v

Sekil 3.5 Veri Kimesinden Cikarilan Ornekler

Kullanilan veri setlerindeki verilerin istatistiksel dagilimina ve yapilan on iglemler
sonrasinda filtrelenen verilerin dagilimina ait detayh bilgiler Cizelge 3.1’de

gOsterilmigtir. Orijinal veri setlerinin bazilarinda cinsiyet etiketi mevcut olmayan
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resimler bulunmaktadir. WIKI orijinal veri kimesinde 2.643, IMDB'de ise 8.462

resimde cinsiyet etiketi bulunmamaktadir.

Veri Kiimesi Orijinal Veri Kimesi Filtrelenen Veri Kimesi

Adi Kadin Erkek | Toplam | Kadin Erkek | Toplam

LFW 2966 10.268 | 13.234 | 1424 6309 7733
WIKI 12.622 | 47.063 | 62.328 | 3871 | 11.669 | 15.540
IMDB 189.047 | 263.214 | 460.723 | 53.861 | 71.538 | 125.399
Face Scrub 51.558 | 55.307 | 106.865 | 20.581 | 23.949 | 44.530
Toplam 256.193 | 375.852 | 643.150 | 79.737 | 113.462 | 193.202

Cizelge 3.1 Veri Kimesi Cizelgesi
3.1.LFW

LFW, gundelik hayata dair insan resimlerini iceren en guncel veri setlerinden biri
olarak gosterilmektedir. LFW veri kimesi, 1.680 kisiye ait toplam 13.234 ylz
goruntisu icermektedir [36]. Veri kimesinde bulunan goérunti orneklerine Sekil

3.6’'da yer verilmigtir.

Sekil 3.6 LFW Veri Kiimesinden Ornek Gorintiiler

LFW veri etiket

bulunmamaktadir. Resimlere ait cinsiyet etiketini 6grenmek icin ilk isim bilgisini

kimesinde dogrudan cinsiyet Dbilgilerini iceren bilgisi

parametre olarak alan ve isime gore cinsiyet bilgisini belli bir olasilik degeri ile
donduren “genderize.io” web servisi kullaniimigtir. Bu web servis 89 dilde 79 ulkeye
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ait 216.286 farkli isim barindirmaktadir. Web servisin ¢alismasina ait 6rnek istek ve

sonuglari Cizelge 3.2'de gosterilmistir.

istek Yanit

https://api.genderize.io/?name=sa | {"name":"sara","gender":"female","probabilit
ra y":0.99,"count":4435}

https://api.genderize.io/?name=p | {"name":"peter","gender":"male","probability"
eter :1,"count":4373}

Cizelge 3.2 Web Servis Ornek Calisma Cizelgesi

LFW veri kumesindeki resimlere ait cinsiyet etiketi Java programlama dili
kullanilarak geligtirilen bir uygulama saglanmistir. Cinsiyet etiketine ait bilgiler LFW
veri kimesindeki her goruntl icin alindiktan sonra gelistiriimis olan ylz algilama
uygulamasi ile veri kimesi on isleme sokulmus ve resimlerden bazilari elenmistir.
Buna ek olarak cinsiyetlere ait hem etiketlerin dogrulugu hem de goéruntunun
egitime/teste uygunlugu Sekil 3.4’te 6rnek goruntu ile gosteriimis uygulama

Uzerinden incelenmis ve veri setindeki uygun kayitlar elde edilmistir.

3.2.IMDB

IMDB veri kiimesi yuz goérunttlerden olusan cinsiyet etiketiyle birlikte her kayit igin
farkh bilgiler iceren ve herkesin kullanimina acik en blyuk veri kimelerindendir. Bu
set IMDB web sitesinde listelenmis en populer aktor veya aktris listesindeki profil
bilgilerinin toplanmasiyla olugsmustur. Bu bilgilerde her kisiye ait; isim soy isim,
dogum tarihi, cinsiyet ve resim bulunmaktadir. Toplamda 20.284 kisiye ait toplam
460.723 yuz goruntusu bulunmaktadir [50].

IMDB veri setindeki her bir kayit icin asagida liste halinde verilmig bilgiler

bulunmaktadir:

e dob: Dogum tarihi
e photo_taken: Fotografin gekildi yil

o full_path: Fotografa ait dosyanin yolu
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e gender: Kadin igin “0”, erkek i¢in “1” ve bilinmiyorsa “NaN” seklinde etiket
bilgisi

e name: Unlindn adi

e face_location: YUzun konumuna ait bilgi

e face score: Yiz algilamaya ait dedektdr puan bilgisi. “Inf” fotografta ylz
algilanmadigini ve face_location 6gesinin resmin tamamini déndardtguna
ima eder.

e second_face_score: ikinci en yiiksek yiiz algilamaya ait dedektdr puan
bilgisi. Bu bilgi birden fazla ytz algilanmasinda 6nem arz eder. Fotografta
ikinci yuz algilanmadiysa “NaN” degerini alir.

e celeb_names: TUm UnlG isimlerin listesi

e celeb_id: Unli isme ait indeks bilgisi

IMDB veri kimesi icin Matlab ile acilip kullanilabilen “mat” uzantili dosya
sunulmaktadir. Bu dosyay! agip, i¢cinden resimlerin dosya yolunu ve cinsiyet etiket
bilgilerini alip dosyaya yazan Matlab uygulamasi geligtirilmistir. Bu islemden sonra
gelistirilmig olan yuz algilama uygulamasi ile veri setinin tamami 6n igsleme sokulmusg
ve resimlerden bazilari elenmigtir. Sonrasinda veri kiimesi Uzerindeki kayitlarin
uygunlugunu ve cinsiyet etiketlerinin kontroll icin Sekil 3.4’'te de gorulen Java
tabanli uygulama ile kontrol edilmigtir. Veri kimesinde bulunan goértntu érneklerine

Sekil 3.7°de gosterilmigtir.

Sekil 3.7 IMDB Veri Kimesinden Ornek Gérintller
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3.3. WIKI

WIKI veri kimesi yuz goruntulerden olusan cinsiyet etiketinin yani sira her kayit i¢in
farkh bilgiler iceren, herkese agik bir veri kimesidir. Bu veri kiimesi wikipedia adli
bilgi paylagsim web sitesinde bulunan populer erkek ve kadinlara ait verilerin bir
araya getiriimesiyle olusturulmustur. Toplamda 62.328 kisiye ait bilgiler
bulunmaktadir [50].

WIKI veri kimesindeki her bir kayit icin asagida liste halinde verilmis bilgiler yer

almaktadir:

e dob: Dogum tarihi

e photo_taken: Fotografin cekildi yil

o full_path: Fotografa ait dosyanin yolu

e gender: Kadin igin “0”, erkek i¢in “1” ve bilinmiyorsa “NaN” seklinde etiket
bilgisi

e name: Unlinin adi

o face location: YlUzun konumuna ait bilgi

o face score: Ylz algilamaya ait dedektor puan bilgisi. “Inf” fotografta ylz
algilanmadi§i ve face_location 6gesinin resmin tamamini dondirdigini ima
eder.

e second_face_score: ikinci en yiiksek yiiz algilamaya ait dedektér puan
bilgisi. Bu bilgi birden fazla ylz algilanmasinda énem arz eder. Fotografta

ikinci yuz algilanmadiysa “NaN” degerini alir.

WIKI veri kimesi igin, Bolum 3.2’de anlatilan iglemler ayni sekilde uygulanmistir.

Sekil 3.8’de veri kimesinde bulunan goéruntulere ait 6rnekler sunulmustur.
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Sekil 3.8 WIKI Veri Kimesinden Ornek Gériintiiler

3.4. FaceScrub

FaceScrub veri kimesi buyuk miktarda yuz verisi Uzerinde arastirma yapilacak
konuya uygun verilerin bir araya getiriimesindeki zorlugu ortadan kaldirmak igin
tasarlanmis olup, Vintage grubu tarafindan éncelikli olarak yiz algilama konusu igin
hazirlanmistir. Bu baglamda internet Uzerinde aranacak kisinin kamuya acik, sorgu
yaplilabilecek resimleri otomatik olarak taranmaya basglanmistir. Sonrasinda kisiye
ait olmayan goruntulerin otomatik olarak atilmasini saglayan bir yapi ile veri kimesi

olusturulmustur. En son olarak sonuclar elle kontrol edilip, temizlenmistir.

FaceScrub kisi basi yaklasik 200 goruntiden olusan 265 Unli erkek ve 265 Unlu
kadin goruntiusinin toplanmasiyla elde edilmis ve 106.865 resimden meydana

gelmis bir veri kimesidir [51].

Veri kumesinde bulunan erkek ve kadin bilgileri iki ayr txt uzantih dosya ile
sunulmaktadir. iki dosyada da her bir kayit icin asagida liste halinde verilmis bilgiler

yer almaktadir:

e name: Unlinin ad ve soyad bilgisi

e image_id: Fotografa atanmis tekil numara

o face_id: Fotograftaki ylze atanmis tekil numara

e url: UnlQ kigiye ait gérintiiniin oldugu url bilgisi

e bbox: URL bilgisinden alinacak yuz géruntisiune ait sinir noktalarina ait sinir

noktasi bilgileri
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e sha256: URL’de bulunan resmin hash degeri ile karsilastirilarak degisiklik

varsa tespit etmek icin kullanilan bilgi

FaceScrub veri kimesi igin erkekler ve kadinlar i¢in ayri ayri sunulan dosyalardan
uygun cinsiyet etiketini ve url bilgisinden resmi indiren bir uygulama gelistirilmistir.
Dosyalar Uzerindeki bazi kayitlara ait url bilgileri bulunamamis olup, bazilarinin ise
hash verileri eslesmediginden elenmistir. Bu islemin tamamlanmasindan sonra
gelistiriimis olan ylz algilama uygulamasi ile veri kimesindeki tim kayitlar 6n isleme
tabi tutulmus ve bir kismi elenmistir. Bu iglem sonrasinda kalan kayitlarin
uygunlugunun ve cinsiyet etiket bilgilerinin kontroll i¢in Sekil 3.4’teki Java tabanh
uygulama kullaniimistir. Veri kimesinde bulunan goruntu orneklerine Sekil 3.9’da

gOsterilmigtir.

Sekil 3.9 FaceScrub Veri Kimesinden Ornek Gérlintiler

42



4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1. Gelistirme ve Test Ortam Konfigurasyonlari

Tez kapsaminda geligtiriimis olan uzaklik ve cinsiyet tabanh akilh reklam
goOruntileme sistemi, Linux Ubuntu 16.04 LTS igletim sisteminde Nvidia GeForce
GTX 1070 ekran karti, 64 GB rasgele erisimli bellek (RAM) ve 256 GB kati hal

surucusu (SSD) donanimlarina sahip bir bilgisayar Uzerinde ¢alismigtir.

Cinsiyet tespit siniflandiricisinin egitiminde kullanilan WIKI ve IMDB veri kimeleri
icin; “wiki.mat” ve “imdb.mat” dosyalarindaki her kayit icin sunulmus olan bilgilerden
resimlere ait dosya yolunu ve cinsiyet etiket bilgisini almak icin Matlab ortaminda bir

uygulama geligtirilmigtir.

WIKI veri kimesine ait bilgileri iceren “wiki.mat” dosyasinin icerigine ait bilgileri

Bolim 3.3’te sunulmustur. Sekil 4.1°de wiki.mat’a ait 6rnek bir gérsel bulunmaktadir.

Field Value

[ 1] dob 102328 double
{-[] photo_taken 1x62328 double
()] full_path 1x62328 cell

[] gender 1x62328 double
()| name 1x62328 cell
{}| face_location 1x62328 cell
17 face_score 1x62328 double

I-] second_face_score 1x62328 double

Sekil 4.1 wiki.mat’a Ait Gorsel

IMDB veri kimesine ait bilgiler iceren “imdb.mat” dosyasinin igerigine ait bilgiler

Bolim 3.2’de sunulmustur. Sekil 4.2'de imdb.mat’a ait 6rnek bir gérsel sunulmustur.
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Field Value

- dob 1x460723 double
L;_' photo_taken 1x460723 double
L[L full_path 1x460723 cell
|| gender 1x460723 double
iﬂ name 1460723 cell
[{_L face_location 1460723 cell
L_ face_score 1x460723 double
i second_face_score 1x460723 double
iﬁ, celeb_names 1x20284 cell

L_ celeb_id 1x460723 double

Sekil 4.2 imdb.mat’a Ait Gorsel

Gelistirilen masaustl uygulamasinda Qt c¢atisi kullaniimistir. Qt ¢atisinin
kullanicilara sundugu en buylk avantaj, C++In ylksek performansini Qt'nin
destekledigi gorsellikle birlestirilerek kullanimina olanak saglamasidir. Ayrica Qt,
C++ kullansa da Python, Java, Ruby, C# gibi farkli dillerle de baglantili olarak
kullanilabilmektedir [52]. Tez kapsaminda gelistiriimis olan yUz algilama ve cinsiyet
tespit siniflandiricilari Qt Creator 5.7 gelistirme ortaminda Qt ile birlestirilerek
batinlestirilmis bir uygulama haline getirilmistir [53]. Bu uygulama isledigi goruntiler
uzerinden tespit ettigi ylzlerin cinsiyet etiketini, yuz goruntusunu ve uzaklik bilgisini
web uygulamasinin web servisine yonlendirir. Web servise gelen veriler 3.4
versiyonlu MongoDB veri tabanina kaydedilir. Qt ¢atisi altinda, veri setlerinde
bulunan goruntuler Uzerinde galisan yuz algilayici kontrol uygulamasi gelistirilmigtir.
Bu uygulama sayesinde egitim ve test veri kimelerinin kontroli yapilmistir. Bu
kontrol sonrasinda yuz algilama yapilamamis veriler kimeden ¢ikariimistir. Veri
kimelerinden c¢ikarilmis olan goérUntilere ait 6rnek bir resim Sekil 4.3’te

sunulmustur.
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Sekil 4.3 Veri Kiimesinden Cikarilan Gériinti Ornegi

Boylelikle Sekil 3.5'te drnekleri verilen ve ylz algilama kontrol uygulamasindan
basariyla gecmis bazi resimler, gelistiriimis olan elle kontrol uygulamasi araciligiyla

veri kimesinden ¢ikariimigtir.

Tez kapsaminda veri tabanindan verilerin ¢ekilerek son kullaniciya gosterilecek
reklam isleminin belirlenmesi ve gosterilmesi igin web tabanl bir Java uygulamasi
geligtiriimigtir. Geligtirilen web uygulamasi Apache Tomcat 8.5 verisyonlu uygulama
sunucusu Uzerinde ve Eclipse Neon gelistirme ortaminda galigmaktadir. Ayrica
LFW, FaceScrub veri setleri Uzerinde yapilan iglemler i¢in Java 8 ile geligtirme
yapilmistir. Ek olarak gelistirilmis olan yUz algilama uygulamasindan gegen kayitlar
Sekil 3.4’te gosterilmis olan Java programlama dili ile yazilmis veri kimesi kontrol

uygulamasiyla kontrol edilmigtir.

Derin 6grenme igin ¢ok farkli ve gesitli ¢atilar bulunmaktadir [54]. Bu ¢atilardan

bazilari;

e TensorFlow

e Caffe
e Caffe2
e Torch
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e MXNet
e Chainer

e Keras, olarak siralanabilir.

Tez kapsaminda derin 6grenme ag cesitlerinden CNN kullanilarak gelistiriimis olan
siniflandirici igin Caffe derin 6grenme catisi tercih edilmigtir. Caffe, BVLC ve
kullanici toplulugu tarafindan acik kaynak kodlu olarak gelistiriimekte, ginimuz
akademik arastirma projelerinde ve genis Olgekli uygulamalarda siklikla
kullaniimaktadir [55]. Hizli ve moduler sekilde tasarlanmis bir yapisi olmasi, yeni
fikirleri denemeye ve genigletilebilir kod yapisi ile aktif gelistirmeye olanak
saglamaktadir. Caffe’'nin, C++, Matlab, Python gibi farkl dillerde yazilmig
versiyonlari bulunmaktadir [54]. Ek olarak Caffe 2 2017 Nisan ayinda Facebook ile

yapilan ortak ¢caligsma ile ¢ikariimigtir.

Caffe, CPU ile kullanilabilmesinin yanisira NVIDIA’nin gelistirdigi CUDA
cekirdeklerini  kullanarak GPU Uzerinde paralel hesaplama destegi de
saglamaktadir. Boylelikle CPU uUzerinde seri bir sekilde hesaplamasi yapilan
islemler GPU kullanimi sayesinde parallel bir sekilde yapilabilmekte ve hesaplama
performasinda buyulk ol¢ide artisa olanak saglamaktadir. Caffe’nin GPU destegi
gOruntu islemenin yaninda, ses tanima, robotik, astronomi, sinir bilimi, sismik analiz,

ISIn izleme gibi birgok alanda kullaniimaktadir [56].

Caffe gatisi, blinyesinde 6nceden egitiimis modeler, ag yapilari ve érnek ¢alismalari
icermektedir. Boylelikle gelistirme yaparken onceden gelistiriimis calismalari da
kullanabilmeye olanak saglamaktadir. Kullanim olarak herhangi bir program
yazmadan komut satiri Uzerinden belirlenmis olan anahtar kelimeler araciligi ile

kullaniimaktadir.

Caffe’nin Linux kurulumu igin éncelikle makinedeki GPU ile uyumlu ve kararl bir
sekilde calisan versiyonunun temin edilmis olmasi gerekmektedir. Bu kapsamda,
NVIDIA'nin 384.111 versiyonlu surlcu kutiphanelerinin uyumlu oldugu gériimus ve
yuklenmistir. NVIDIA'nin sitesinden CUDA 8.0 dosyasi indirilmis ve kurulmustur.
Kurulum sonrasinda igletim sistemi tarafindan kullanimi i¢in sistem degiskenlerine
eklenmigtir. Daha sonra NVIDIA'nin derin 6grenme igin Ozel olarak geligtiriimis

CuDNN isimli kGtiphanesi indirilmistir. cuDNN GPU islemlerinde, konvollsyon,
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havuzlama gibi katmanlarda hizlandirmak igin kullaniimaktadir. Hizlandirmayi
saglamasi igin gerekli dosyalar CUDA’nin bulundugu klasore konmustur. Bu
islemden sonra Caffe’'nin kaynak kodu indirilip, bagimlilik iceren uygulamalarin
kurulumu tamamlanmigtir [57]. Sonrasinda, “caffe” klasériindeki “Makefile.config”
dosyasi uzerinde GPU ve cuDNN kullanimi ve CUDA dosya yolu ile ilgili
konfigurasyon ayarlari yapildiktan sonra derlenip, test edilmis ve sistem Uzerinde

kullanimina baslaniimistir [55] .

Digits, NVIDIA tarafindan gelistirimis olan ve Caffe ile entegrasyonunun
yapillmasiyla web arayuzi saglayan uygulamadir. Calismadan once Cafffe’nin
kurulu oldugu dosya yolu bilgisini ister ve varsayilan portu 5000’dir. Digits hizli bir
sekilde deri 6grenme tasarimi yapmayi, egitilen modelin gergcek zamanl bilgilerini
izlemeyi, c¢oklu GPU kullaniminda paralel olarak birgok derin &drenme
siniflandinicisinin egitimini gerceklestirme olanagi sunar [58], [59]. Ayrica, Digits
uzerinden veri kimesi ekleme islemi yapilabilmektedir. Tez kapsaminda Digits
araciligiyla veri kiimesi ekleme islemi sonrasina ait gorsel Sekil 4.4'te gosterilmistir.
Buna gore sekilde gorilen eksenlerden yatay eksen cinsiyet etiketlerine ait verileri,

dikey eksen ise toplam resim sayisini gostermektedir.

Create DB (train)

Input File (before shuffling)
train.txt

DB Creation log file
create_train_db.log

DB Entries

126083

70000

40000+

Image Count

30000

20000

10000 -

Category

Sekil 4.4 Digits Veri Setine Ait Gorsel
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Digits Uzerinde gelistirilen siniflandiricc  modeline ait konfigirasyon ve
optimizasyonlarin ~ yapilmasi  sonrasinda  eg@itim  asamasindaki  durum
gozlemlenebilmektedir. Tez kapsaminda egitlen modelin canli durumunun
g6zlemlendigi ekran goérintisu Sekil 4.5'dedir. Buna gore, sekilde yer alan
eksenlerden sol dikey kisim kayiplari, sag dikey kisim basari yuzdesini, yatay
duzlem ise devir sayisini gostermektedir. Sekildeki gorsel egitim asamasindaki

modelin canli olarak izlenmesine ve analiz yapilmasina olanak saglamaktadir.

Accuracy (%)

M loss (train) loss1/loss (train) M loss2/loss (train) M accuracy (val) M loss (val) M lossl/accuracy (val)
loss1/loss (val) M loss2/accuracy (val) loss2/loss (val)

Sekil 4.5 Deri Ogrenme Modeline Ait Canli Durum Gérseli

Ek olarak Digits Uzerinde egitilmis modelin egitim sirasindaki grafigi
incelenebilmekte, istatistiksel veriler gozlemlenebilmekte, model ve modele ait
dosyalar indirilebilmektedir.  Ayrica  egitiimis olan  modellerin listesi
goruntilenebilmektedir. Tez kapsaminda egitiimis ve optimizasyon iglemleri

yapilmis modellerin Digits Uzerindeki gériintusune dair gorsel Sekil 4.6’dadir.
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name extension framework  status  elapsed  submitted A accuracy (val) last
¥ genderModel

genderModel_si hot_5_policy_fixed Done 8n Oct29,17 0.9
genderMod ynomialDecay_power_2 @ Done 8h Oct26,17  0.94
genderModel_s Done  8h Sep17,17 093
genderM cD Done 8h Sep17,17 094
genderModel_sgd_snapshot_5 | Done  8h Sep16,17 0.94
genderModel [ catfe ] Done 8h Sep1l,17 094
¥ genderModel2

genderModel_nag_snapshot_5_bat Done 8n Oct29,17  0.92
genderMode Done  8h Oct26,17  0.94
genderMod Done 8h Sep18,17  0.99
genderModel_nag_ Done  8h Sep18,17 0.94
genderMode cD Done 8h Sep17,17 094
genderModel_n cD Done  8h Sep12,17 0.94
¥ genderModel3

genderModel_adaGrad_s [ cafe ] Done  8h 0ct30,17 094
genderModel_adaGrad_s omialDecay_power_2 @ Done 8n Oct27,17 093
genderModel_adaGrad_snapshot_5_batc Done 8n Sep20,17  0.92
genderModel_adaGrad_s Done 8h Sep19,17 093
genderModel_adaGrad_snapshot_5_batchSize_32 cD Done  8h Sep19,17 093
genderModel_adaGrad_snapshot_5 cD Done 8h Sep13,17 093

Sekil 4.6 Egitilmis CNN Modellerine Ait Gorsel

Her modellenmis siniflandiricinini kendisine ait dosyalari bulunmaktadir. Bunlar;
e Ag Model Dosyasi: Ag yapisini gosteren dosya
e (COzlclU Dosyasi: Egitim parametrelerinin belirtildigi dosya
e Agirhk Dosyasi: Egitim sonrasinda olugturulan modellenmig aga ait

bilgilerin tutuldugu “.caffemodel” uzantili dosya, olarak aciklanabilir.

Sonug olarak, Caffe GPU’ya uygun sekilde derlenmis olup egitiimis modele ait
olusturulmus dosyalar Qt ¢atisi altinda gelistiriimis olan sisteme entegre edilerek

kullanimi saglanmistir [59].

Tez c¢alismasi boyunca kullanilan sisteme goérunti saglayan kamera 15 FPS

degeriyle galistirilarak test edilmistir.

4.2. Degerlendirme Sonuglar ve Tartigma

Tez kapsaminda gelistiriimis olan sistemle uzaklik ve cinsiyet bazli reklam Ureten
akilli bir uygulama gelistirilmistir. Farkli cinsiyet tespit yontemleriyle gelistirilen
siniflandincilar kullaniimigtir. Bu siniflandiricilar igin kendi iglerinde optimizasyon

calismasi yapiimigtir.
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Fisher ylz yonteminin egitim, test ve gercek zamanli ¢alisma asamalarindaki girdi
boyutlarinin ayni olmasi gerekmektedir. Test ve ger¢cek zamanli ¢alisma aninda
egitim agsamasindaki boyut bilinerek goruntu tekrar boyutlandirilip daha sonrasinda
siniflandiriciya eklenmesi gerekmektedir. Bu amagla farkl boyutlardaki goruntilerle
egitim ve test islemi gerceklestirilmistir. Fisher yuz algoritma yontemi dort farkl
boyut ile egitilmis ve FaceScrub veri kimesi Uzerinde test edilmistir. Farkli boyutlarla
yeniden kullanilan goéruntuler UGzerindeki basarim oranlarina ait sonuglar Cizelge
4.1’de sunulmustur. Buna goére Fisher ylz algoritma yontemi ile elde edilen en

yuksek basari oraninin 180x180’lik resim boyutunda elde edildigi gozlemlenmisgtir.

Resim Boyutu Basari Yuzdesi (%)
100x100 53.6
140x140 56.1
180x180 61.3
220x220 59.7

Cizelge 4.1 Fisherfaces Farkl Boyutta Basari Cizelgesi

SVM makine 6grenme yonteminde optimizasyon iglemleri igin uygun c¢ekirdegi
secmek ve dogru parametreleri bulmak buyuk onem arz etmektedir. Literaturde
dogrudan ¢o6zimler olmadigindan tez kapsaminda dogru optimizasyon
parametrelerini bulmak i¢in tum c¢ekirdek fonksiyonlarini ve fonksiyonlardaki
degisken parametreleri egitim ve test asamalarindan gegiren bir uygulama
gelistiriimigtir. Sekil 4.8’de 6rnek parametre degerleri gorilebilmektedir. Burada
secilen cekirdek fonksiyonuna goére parametre degerleri ve 6znitelik ¢ikarma
uygulama calistinimigtir. Parametre degerlerinin minimum, maksimum ve artig
degerleri belirlenmistir. Epsilon ve maksimum iterasyon sayisi sabit olarak
atanmigtir. Egitim icin, Sekil 4.7°de gorulen durum érnekle agiklanirsa, kernel degeri
2 iken RBF c¢ekirdegi kullaniimaktadir. RBF fonksiyonunda Gamma ve C
parametreleri etkin rol oynamaktadir. Bu parametrelerin ikisi de belirlenen aralikta
artis degerlerine bagli olarak egitimde kullaniimaktadir. Bu parametrelere bagli

olarak Gamma parametresi 0.01 degeriyle, C parametresi 0.01 degeriyle ilk egitimi
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gerceklestirdikten sonra Gamma parametresi 0.01’e sabitlenip C parametresine 10
eklenir. Boylelikle C’nin degeri 10.01 olur ve bu sekilde baska bir SVM
siniflandiricisi olugturulur. C parametresi belirlenen maksimum degere ulastiktan
sonra Gamma parametresi 0.21 degerini alirken, C parametresi tekrar 0.01

degerinden egitime baglar.

kernel|2|1in=0,poly=1,rbf=2, sigmoid=3
gamma low|0.01|
gamma high|2|

gamma step size|0.2]
c low|[O0.01]|
c_high|[100]

c step size|l1l0|
degree low| |

degree high|
degree_ step size| |
coefO low]| |

coef0 high]| |
coef0 step size] |
max iter|10000|
epsilon|le—0¢|

Sekil 4.7 SVM Optimizasyon Uygulamasinin Parametre Gorseli

Cizelge 4.2’de SVM ile optimizasyon sonucu elde edilmis en basarili sonuclar
sunulmustur. Buna goére HOG 0&znitelik ¢ikarim yontemi ile olusturulan SVM

siniflandiricisinin daha yuksek basari oranina eristigi gdézlemlenmistir.

Siniflandirici | Cekirdek Fonksiyonu | Oznitelik Yontemi | Basari Yiizdesi (%)
SVM RBF HOG 80.58
SVM RBF LBP 75.32

Cizelge 4.2 SVM Optimizasyon Sonrasi En Basarili Siniflandiricilar

Tez kapsaminda kullanilan derin 6grenme ag cesitlerinden CNN’in egitim ve test
surecgleri  GoogleNet mimarisi ile  gergeklestiriimistir.  Egitlen  CNN
siniflandiricilarindan en yiksek dogruluk ylzdesine sahip yirmi siniflandiriciya ait

bilgi ve parametreler Cizelge 4.3’te sunulmustur.
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e e e o Toplu is : Dogruluk
Cozici Turu Sayisi like Yiizdesi
1 SGD 8 Adim 94.76
2 NAG 32 Adim 94.58
3 SGD 32 Adim 94.52
4 NAG 16 Adim 94.47
5 SGD 16 Adim 94.27
6 RMSprop 16 Sabit 94.21
7 SGD 32 Adim 94.12
Cok Terimli
8 RMSprop 32 Azalim 94.05
9 AdaGrad 32 Sabit 93.90
10 AdaGrad 32 Adim 93.82
11 AdaGrad 16 Adim 93.70
12 SGD 16 Gok Terimli 93.55
Azalim
13 NAG 16 Gok Terimli 93.47
Azalim
14 NAG 16 Sabit 93.46
15 AdaGrad 32 Adim 93.11
16 AdaDelta 16 Sabit 93.06
17 AdaDelta 8 Sabit 93.05
18 AdaDelta 16 Adim 92.91
19 SGD 16 Sabit 90.91
20 NAG 8 Adim 89.04

Cizelge 4.3 EQgitilmis En YUksek Basarim Yuzdesine Sahip Siniflandiricilar

CNN, optimizasyon iglemleri igin belirlenen parametrelerle egitim islemlerini GPU
uzerinde gerceklestiriimesine olanak saglandigindan diger iki makine 6grenme

metoduna gore oldukga hizli ve detayl bilgilendirici gorselleri sayesinde basaril bir

sekilde tamamlanmigtir.

Egitim ve kendi iginde optimizasyon ¢alismalari yapilmis cinsiyet tespit yontemlerini

birbirleriyle karsilastirabilmek igin her siniflandiricinin belirlenmis veri kimesi
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uzerinde sonuglari alinmistir. Bu igslem igin FaceScrub veri kimesi bagsari oranini
Olcmek amaciyla kullaniimigtir. Veri kimesinde erkek ve kadinlara ait gorseller iki
ayri dosya halinde bulunmaktadir. Resimler bu dosyalarda belirlenmis adreslerden
indirilmistir. Her resim cinsiyet tahmin isleminde once yluz algilama katmanina girdi
olarak verilmis ve yuz algilamasi yapilabilenler siniflandirici igin belirlenmis 6n
kosullarla birlikte nihai tahminler elde edilmigtir. Cizelge 4.4’te yapilan test

sonucuna ait tablo bulunmaktadir.

Siniflandirici Tart | Dogruluk Yuzdesi (%)
Fisherfaces 61.3
SVM_LBP 75.32
SVM_HOG 80.58
GenderNet 84.79
CNN 94.76

Cizelge 4.4 Test Edilmis Cinsiyet Tespit Siniflandiricilari Basarim Oran Cizelgesi

Deneylerin yapildigi Fisher yuz siniflandiricisindan dusuk bir basarim orani elde
edilmistir. FaceScrub veri kimesi sonuglarina gére SVM siniflandiricisi ile beraber
kullaniimis olan HOG 6znitelik ¢ikariminin LBP 6znitelik ¢ikarimina gére daha
yuksek dogruluk oranina sahip oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, derin 6grenme
temelli siniflandiricilarin =~ klasik makine 6grenme secgenekleriyle egitiimig
siniflandiricilardan daha ustln basarima ulasildigi gorulebilmektedir. Bu baglamda
gelistiriimis olan CNN tabanli cinsiyet tespit siniflandiricisinin literatiirde yer alan
GenderNet siniflandiricisina gére daha yuksek dogruluk oranina ulastigi

gorulebilmektedir.

Derin 6grenme temelli siniflandiricilarla klasik makine 6grenme temelli siniflandirici
seceneklerini kullanilarak geligtiriimis olan metotlarin karsilastirimasinda basari
orani en onemli kistas olarak gorulmektedir. Klasik makine 6grenme secgenekleri
kullanilarak gelistirilen bir modelin tanima islemindeki basari oranini arttirmak igin
oldukga zor bir igslem olan 6znitelik vektor ¢ikarimi yapilmasi gerekmektedir. Bu

sebeple klasik makine 6grenme teknikleri veri Uzerinde on iglem yaptiktan sonra
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islemlere devam etmektedir. Oysa derin 6grenmede bu slre¢ olmamakta ve
ogrenme islemi ham veri ile yapilmaktadir. Bir diger deyisle 6grenim islemi igin
gerekli bilgiler derin 8grenmenin yapisindaki farkli katmanlar sayesinde ham veriden

elde edilmektedir.

SVM tabanl geligtiriimis olan cinsiyet tespit siniflandiricisi egitim sonrasinda
belirlenmis parametrelere gore yaklasik 3 ila 3.5 GB boyutlu dosyalar
olusturmaktadir. Gergek zamanli bir uygulamanin g¢alisma strecinde bu buyuklikte
bir verinin yuklenmesi olduk¢ga zaman almakta ve tahmin iglemi gergcek zamanl
uygulamalara uygun sekilde galisamamaktadir. Ek olarak, rastgele bellek hafizasi

uzerinde kapladigi alan fazla kaynak tiketimine sebep olmaktadir.

CNN tabanli geligtiriimis olan cinsiyet tespit siniflandiricisi egitim sonrasinda
belirlenmis parametrelere gore yaklasik 250 ila 300 MB’lik dosyalar olusturmaktadir.
Bu dosyalarin siniflandiricinin ¢alisma zamaninda uygulamaya yuklenmesi oldukga
kisa zaman almakta ve tahmin islemlerini GPU Uzerinde yapacak sekilde
gelistirildigi icin GPU’ya ait RAM Uzerinde ¢alismaktadir. Boylelikle sistemin kostugu
CPU Uzerinde herhangi ekstra bir ylike sebep olmamaktadir. GPU Uzerinde galisan
bu siniflandirict 5 ila 10 milisaniye gibi oldukga kisa bir strede cinsiyet tahmin
islemini basarili bir sekilde gerceklestirebilmekte ve gergcek zamanli galisan
uygulamanin zamanin gerisinde kalmadan uygun sekilde calismasini

saglamaktadir.

Uzaklik tespitinin dogrulanmasina yonelik olarak kiaguk bir veri grubu Uzerinde iki
farkh test yapiimistir. Buna goére 4 kadin ve 3 erkek denek farkli mesafelerde yer
alarak sistemin olgtugu uzakliklar ve RMSE [60] degerleri hesaplanmigtir. Elde
edilen sonuglar Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da sunulmustur. RMSE degeri Denklem
4.1’deki gibi hesaplanmakta olup Xact degeri ger¢cek mesafeyi Xobs degeri ise olgllen
mesafeyi gostermektedir. RMSE degerleri denekler 100 cm uzaklikta iken 12.51 cm,

150 cm uzaklikta iken 14.28 cm olarak hesaplanmigtir.

n

(Xact; — Xobs; )?

RMSE = Z < < - (4.1)
1

54



Denek No & Gergek Mesafe | Olgiilen Mesafe | (X, — Xobs; )

Cinsiyet (cm) (cm)
Denekl (Erkek) 100 100 (100 — 100 )2
Denek?2 (Erkek) 100 100 (100 — 100)2
Denek3 (Erkek) 100 110 (100 — 110)2
Denek4 (Kadin) 100 100 (100 — 100 )2
Denek5 (Kadin) 100 120 (100 — 120)2
Denek6 (Kadin) 100 114 (100 — 114)2
Denek? (Kadin) 100 120 (100 — 120 )2

RMSE =12.51 cm

Cizelge 4.5 Denekler 100 cm Uzakhktayken

Denek No & Gergek Mesafe | Olgiilen Mesafe (Xact; — Xobs; )?
Cinsiyet (cm) (cm)
Denekl (Erkek) 150 173 (150 — 173)2
Denek?2 (Erkek) 150 144 (150 — 144 )2
Denek3 (Erkek) 150 158 (150 — 158)2
Denek4 (Kadin) 150 161 (150 — 161)2
Denek5 (Kadin) 150 164 (150 — 164 )2
Denek6 (Kadin) 150 161 (150 — 161)2
Denek? (Kadin) 150 169 (150 — 169 )2
RMSE = 14.28

Cizelge 4.6 Denekler 150 cm Uzakliktayken

Sistemdeki web uygulamasina gelen veriler dogrultusunda art arda calisan dort

reklam dongusu igin test yapilmis ve Cizelge 4.7’te ayrintilarina yer verilmistir.
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Baskin

Sira | Baslangi¢ Bitis Erkek | Kadin Cinsiyete Ait
Kayit | Kayit Sonug
No Zamani Zamani Savisi | Savisi Ortalama
y y Uzaklik
1 | 14:03:08 |14:03:28 | 132 | 258 210 Kadinlara 6zgu
reklam
2 | 14:03:40 | 14:04:00 | 104 | 315 97 Kadinlara 6zgu
reklam
3 | 14:04:11 | 14:04:22 | 420 | 446 67 Kadinlara 6zgu
reklam
4 | 14:04:32 | 14:04:42 | 342 | 324 145 Erkeklere 6zgu
reklam

Bu test sirasindaki web uygulamasinin anlik gérsellerinden bazilari Sekil 4.8, 4.9,
4.10, 4.11 ve 4.12'de sunulmustur. Buna gore, 20 saniyelik bir reklam sayaci iginde
Sekil 4.8'de sistemin yeni basladidi ve ilk saniyede herhangi bir kayit olmadigi

gorulebilmektedir.

Sistemin reklam belirleme galismasinin 4. saniyesindeki anhk goruntu Sekil 4.9°da

sunulmustur. Buna gore, 4. saniyede erkeklerin kayit sayisi 106 iken kadinlara ait

Cizelge 4.7 Reklam Doéngusu Test Sonuglari

e

C | @ localhost

Sequence No:
3

System is running....

1 seconds
Male count:

0

Female count:
0

Sekil 4.8 Web Uygulamasi Anlik Goérsel-1

herhangi bir kayit bulunmadigi gorulebilmektedir.
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&« C | @ localhost

Sequence No:

3

System is running....
4 seconds

Male count:

106

Female count:

0

Sekil 4.9 Web Uygulamasi Anlik Gorsel-2

Sekil 4.10’da gorulebilecegi gibi 11. saniyede erkeklerin kayit sayisi 350 iken,
kadinlarin kayit sayisi 72’dir.

< C | @ localhost

Sequence No:

3

System is running....
11 seconds

Male count:

350

Female count:

72

Sekil 4.10 Web Uygulamasi Anlik Gérsel-3

Sekil 4.11’de 18. saniyede erkeklere ait kayit sayisi 420 iken, kadinlara ait sayi
345'tir.
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< C | @ localhost

Sequence No:

3

System is running....
18 seconds

Male count:

420

Female count:

345

Sekil 4.11 Web Uygulamasi Anlik Gorsel-4

Sistem, 20. saniyenin sonunda saydigi erkek ve kadin sayilarindan baskin olan
cinsiyeti belirlemektedir. Sonrasinda baskin olan cinsiyete ait kayitlarin
uzakhklarinin aritmetik ortalamasini alarak reklamda gosterilecek igerigin detayina
karar vermektedir. Sekil 4.12’de gorulebilecegi gibi son 2 saniye icinde daha fazla

kadin etiketli kayit olusmus ve reklam kadinlara gére sunulmustur.

Sekil 4.12’deki gorsel, ekranda 10 saniye durduktan sonra sistem Sekil 4.8’deki gibi
reklam belirleme galismasina bastan baglamaktadir. Yeni donglye gecilmesiyle
beraber “sequenceNo” bir arttirimaktadir. Ayrica, 6nceki donguden kalan ortalama

uzaklk bilgisi ile birlikte kadin ve erkek kayit sayilari da sifilamaktadir.
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Results

Male count:
420

Female count:
446

Distance:

67

Advertisement

- Aksam yemeklerinize siklik katacak,

- Sivri burunlu ve ylksek topuklu (10 cm),
- %100 gercek deri,

- Fiyat: 399.99 TL

Sekil 4.12 Reklam Oneri Gorseli-1

Bir diger 6rnek calismada ise, Sekil 4.13’te gorulebilecegdi gibi erkek etiketli kayitlar
daha fazla olmasindan dolayi reklam erkeklere 6zgudur. Burada gdsterilen reklamin

icerigi ortalama uzaklik bilgisine gore degisim gostermektedir.
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&« C | @ localhost

Results

Male count:
1740

Female count:
71

Distance:

272

Advertisement

————— o N— =
- S

C——

- Dogal, otantik ve modern koku,
- Muhtesem okyanus sisesinde,
- %100 kalici yapisi,

Sekil 4.13 Reklam Oneri Gorseli-2

Sekil 4.14'te sunulan reklam o6nerisinde ise, baskin olan erkek cinsiyetine ait
ortalama uzaklik bilgisine gore sunulan reklam Onerisindeki detaylarin degigimi

gorulmektedir. Ortalama uzaklik arttigi igin reklamin detay seviyesi azaltiimistir.
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_i

Results

Male count:
78

Female count:
54

Distance:

335

Advertisement

- Dogal, otantik ve modern koku,
- Muhtesem okyanus sisesinde,

Sekil 4.14 Reklam Oneri Gorseli-3
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5. SONUGLAR

Gunumuzdeki dijitallesen dinyanin getirdigi yogun rekabet ortaminda reklam
konusunda; iceriklerin farklilasabilmesi, tliketici beklentilerinin dinamik olarak
saglanabilmesi ve kitlesel reklamciliktan bireysellige gegebilmek buylk énem arz
etmektedir. Bu asamadaki yenilikgi reklam anlayigini destekleyebilmek icin yapilan

tez calismasiyla gereksinimler ve gerekli teknolojiler ayri ayri ele alinmistir.

Tez calismasi kapsaminda, dijital ekran Uzerinde c¢alisan akili bir reklam
goOruntileme sistemi gelistiriimistir. Sistem isledigi géruntuler Gzerinde yiz algilama,
cinsiyet tespiti ve uzaklik tespiti yaparak kullaniciya 6zgu farkh detay seviyelerinde
reklam sunabilmektedir. Bunu yapmak igin belirlenmis zaman dilimleri igerisinde
cesitli istatistiksel hesaplamalar yaparak ekrana bakan insan grubunun cinsiyet ve

uzakligini dikkate almaktadir.

Sistem iki ana uygulamadan olusmaktadir. Qt tabanl istemci uygulamasi kendi
icinde alt moduller icermektedir. Bunlar; yuz algilama, cinsiyet tespiti ve uzaklik
tespiti olarak belirtilebilir. YUz algilama siniflandiricisi olarak dlib'in nesne
algilayicisi Uzerine ylUz algilama siniflandiricisi egitiimis ve sistem icinde GPU
uzerinden siniflandirma yapacak sekilde kullaniimistir. Cinsiyet tespit siniflandiricisi
icin Fisher yiz, SVM ve CNN siniflandiricilan egitilmistir. Fisher yluz algoritmasi
kullanilarak gelistirilen siniflandirici, egitim suresi, kullandi§i kaynak miktari ve
basari yuzdesi dusuk oldugundan gergcek zamanli uygulamada kullaniimamistir.
Gelistiriimis olan SVM siniflandiricisinda optimizasyon isleminin yapilmasi farkli
cekirdek ve parametreler igcerdiginden dolayl oldukga zordur. Bu optimizasyon
calismasi igin gelistiriimis olan uygulamayla birlikte belirlenen parametre araliklari
taranmis ve optimal parametreler bulunmustur. SVM siniflandiricisi, LBP ve HOG
Oznitelik gikarim ydntemleri ile ayri ayri kullaniimis ve yapilan testlerde SVM’in HOG
Oznitelik ¢ikarim yodntemi ile daha basarili sonuglar Urettigi saptanmistir. CNN
siniflandiricisi Caffe derin 6grenme c¢atisi altinda Digits uygulamasiyla birlikte
egitiimis ve test edilmistir. Caffe’nin GPU lzerinden egitim saglamasi, sure ve
optimizasyon bakimindan buyuk kolaylik saglamistir. Ayrica sistemde yapilacak
cinsiyet tespit siniflandirmalari  ¢alisma zamaninda GPU (zerinden

gerceklestiriimistir.
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Egitilmis siniflandiricilarin birbirleriyle karsilastirilmasi sonucunda basarim orani
yuksek, tahmin suresi kisa ve tukettigi kaynak miktari az olan CNN derin 6grenme
siniflandiricisi en basaril siniflandirici olarak belirlenmis ve gergcek zamanli sistem

uzerinde kullaniimistir.

Sistemin ikinci ana uygulamasi olan web tabanli sunucu uygulamasi Java dili ve
Java EE catisi altinda MongoDB veritabani kullanilarak geligtirilmistir. Reklam sure
sayacl olarak belirlenmis sure igindeki istatistiksel veriler Uzerinden baskin olan
cinsiyet etiketine ve baskin cinsiyet etiketine sahip kayitlarin ortalama uzaklk

bilgisine gore kullanicilara farkli detay seviyelerinde reklamlar sunulmustur.

Gelecek donemlerde yapilacak olan ¢alismalarda, sisteme eklenebilecek yas tespit
moduluyle birlikte belirli yas araliklarindaki goruntuler i¢in ekstra ¢alisma yapilmasi
amaclanmaktadir. Ayrica yuz algilama siniflandiricisina ek kontroller eklenerek
cinsiyet tespit basarim yuzdesinin arttiriimasi dustnulmektedir. Cinsiyet tespitine
yuz algilama siniflandiricisi tarafindan iletilen goéruntilerde yazin belirli bir kisminin
kapali veya goérinmedigi kayitlarda, gunes gozlugu, sapka ve benzeri ekipman
kullanan goruntuler Gzerinde 6n isleme calismasi yapilarak cinsiyet tespitinin daha

basarili olmasi igin galismalar yapilmasi planlanmaktadir.
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