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OZET: Goriintii isleme teknolojileri giinliik hayatimizda siklikla kullamlan yontemlerden birisidir. Ozellikle
yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesi ile birlikte goriintii isleme teknolojilerinde yapay zeka yontemleri
kullanilmaya baslanmistir. Ornegin biyomedikal goriintiilerden hastalik teshisi yapilmasi, yiiz goriintiilerinden
kisilerin duygu analizlerinin yapilmasi, tarim alaninda bitkilere ait goriintiiler iizerinden hasat zamam ve miktarinin
belirlenmesi gibi bir¢ok alanda yapay zeka yontemleri kullanilmaktadir. Calismada agik erigimli internet sitesi
https://academictorrents.com’dan 61110 kisiye ait yliz goriintiileri ve bu goriintiilere ait viicut agirhgr veri seti
alimmustir. Alinan veri seti iizerinde ResNet34 derin 6grenme yontemi kullamilarak yiiz goriintiilerinden bu
goriintiilere ait viicut agirligr degerlerini tahminlenme i¢in bir model olusturulmustur. Olusturulan ResNet34
modeli RMSE performans degerlendirme 6dlgiitiine gore degerlendirilerek 0.071797 hata degeri elde edilmistir.
Elde edilen hata degeri ResNet34 modelinin kullanilan veri seti iizerinde basarili oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Resnet34; Regresyon; Viicut Agirlik Tahmini; Yapay Zeka.

BODY WEIGHT ESTIMATION APPLIiCATIiON FROM FACE IMAGES
USING RESNET34 DEEP LEARNING ARCHITECTURE

ABSTRACT: Image processing technologies are one of the methods used in daily life. With the rapid development
of artificial intelligence technology in technology, artificial intelligence methods have been used. For example,
diagnosis of diseases from biomedical images, confident emotion analysis of facial images, artificial intelligence
methods are used in various fields of harvest time and amount of images of plants in agriculture. In the study, faces
of 61110 people and body weight data set of these images were obtained from the open access website https:
/lacademictorrents.com. A model was created for the body weight estimation of these images to learn ResNet34
on the data set. The ResNet34 model created was evaluated according to the RMSE performance criteria and an
error value of 0.071797 was obtained. The error value obtained indicates that the used data set of the ResNet34
model is successful.

Keywords: Resnet34; Regression; Body Weight Estimation; Artificial Intelligence.

1. GIRIS

Gorilintli isleme, insan gozi ile yapilabilen islemlerin bilgisayar ortaminda cesitli arayiiz
yazilimlariyla gerceklestirilmesi ile hizli sonuglar iireten bir teknolojidir. Bu teknolojide farkli
tanima modelleri gelistirilmis ve bu modeler kullanilarak yapilan ¢alismalar bilime 6nemli
Ol¢iide katkida bulunmustur. Goriintii isleme ve siniflandirma yontemleri kullanilarak, goriintii

iizerinde; nesne algilama, etiketli siniflandirma, nesne ayirma, alt siniflara bolme gibi birgok
kategoride analizler yapilabilmektedir [1]. Gorilintii isleme uygulamalar1 gelistirilirken
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problemin tiirline ve istenen sonuca gore ¢esitli derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir
[2]. Makine 6grenmesine gore ¢ok katmanli bir yapiya sahip olan ve insan beyninin isleyisinden
esinlenen derin 6grenmenin kullanimi, bir¢ok alanda giderek artmaktadir [3]. Derin 6grenme
ile ilgili ilk caligmalar 1950’1i yillarin sonlarina dayanmasina ragmen son yillarda basarili bir
sekilde kullanilmasinin baglica sebebi teknolojik cihazlarin gesitliligi ile giderek artan buytk
veri miktaridir [4,5]. Derin 6grenmenin geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden farki,
kodlanmis kurallar ile 6grenmek yerine; resim, video, ses ve metinlere ait veri simgelerinden
otomatik olarak dgrenebilme 6zelligine sahip olmasidir [6].

Derin 6grenmenin 6nemli kullanim alanlarindan birisi de bilgisayarli goriidiir. Bilgisayarlt
gorii; bir gorlintiideki nesneleri tanima amaciyla, kamera goriintiilerindeki 6zniteliklerin analiz
edilerek goruntuden bilgi ¢ikarma islemidir[7]. Nesne tanima, goriintii tizerinde bulunan
nesnelerin, insan algisina en yakin sekilde tanimlanabilmesini saglamak amaciyla
gerceklestirilen islemlerdir. Yiiz tanima sistemleri ise nesne tanima uygulamalari arasinda en
cok ilgi goren ve en sik kullanilan sistemlerden birisidir [8]. Yiiz tanima ozellikle kimlik
dogrulamasi i¢in 6nde gelen biyometrik tekniktir. Bu teknik askeri uygulamalar, finans, kamu
giivenligi gibi bircok alanda yaygin olarak kullamlmaktadir [9]. Ozellikle havaalanlari, is
yerleri, oteller ve hastaneler gibi halka acik alanlarda giivenligin saglanmasi ve kimlik tespiti
yapma amactyla yogun olarak kullanilan yiliz tanima sistemleri, ayn1 amag¢ dogrultusunda
pasaport, kimlik karti ve siirticii belgesi gibi devlet uygulamalarinda da tercih edilmektedir [10].
Yiiz tanima sistemlerinde yiliz goriintiilerinin birbirine benzerliginden dolay1 siniflandirma
islemlerinin hassas bir sekilde yapilmasi gerekmektedir [11]. Biyometri tabanli sistemler
kisinin parmak izi, yiiz tanima gibi dig gorliniim veya imza yiiriiyiisii gibi davranis 6zelliklerini
inceleyen sistemlerdir [12] Yakin zamanda, cinsiyet, yas, boy ve kilo gibi 6zellikleri igeren
biyometri uygulamalar1 [13-17], semantik yorumlarindan dolay1 siklikla kullanilan
uygulamalardan birisi olmustur. Yiiz tanima sistemlerinin siniflandirilmasinda genellikle derin
ogrenme modelleri kullanilmaktadir.

Caligmada agik kaynak erisimli internet sitesinden (https://academictorrents.com) alinan
toplam 61110 insan ylizii goriintiisii ve bu goriintiilere ait viicut agirlig1 verilerinden olusan veri
seti kullanilmistir. Veri seti 48888 egitim ve 12222 dogrulama verisi olmak {izere rastgele
sekilde ikiye ayrilmistir. Egitim veri seti Resnet34 derin 6grenme modeli ile egitilerek fotograf
bilgisinden kisinin viicut agirligi tahminlenmistir. Egitilen model dogrulama veri seti ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar karekok ortalama hata (Root Mean Square Error-
RMSE) performans degerlendirme 6lgiitiine gore degerlendirilerek 0.071797 hata degeri elde
edilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
Caligmada agik kaynak erisimli internet sitesinden (https://academictorrents.com) temin edilen
61110 adet insan yiizii fotografi ve bu insanlara ait kisisel bilgilerini iceren csv dosyas1 veri seti
olarak kullanilmigtir [ 18]. Kullanilan veri seti ve ResNet34 derin 6grenme modeline ait detayl
bilgiler ¢alismanin materyal boliimiinde verilmistir.

2.1. Materyal

2.1.1. Cahsmada kullanilan veri seti

Calismada kullanilan veri seti, iki boliimden olusmaktadir. i1k boliim; ABD ilinois eyaletinde
tutuklu bulunan farkli yiiz 6zelliklerine sahip erkek ve kadin toplam 61110 adet mahktima ait

13



Aksoy, Sayin and Salman, International Journal of Engineering and Innovative Research 3:1 (2021) 12-19

yliz fotografindan olusmaktadir.

Sekil 1. Veri seti fotograf 6rnekleri.

Ikinci veri seti ise yiiz goriintiileri verilen mahkumlara ait kisisel bilgileri(ad, soyad, dogum
tarihi, agirlik, boy, sa¢ rengi, goz rengi, ten rengi, cinsiyet vb.) iceren metinsel bilgilerden
olusmaktadir.

ID Adi Soyadi Dogum Tarihi  Kilo  Sag Rengi Cinsiyet Boy Irk Gz Rengi
0 aoora7 MOCUTCHEOR  06/14/1949 1850 Brown Male  67.0 White Blue
1 A00220 A, 03/30/1957 1550  Black Male 730 Black Brown
BELL Gray or
2 A00360 " 12/18/1946 167.0 Partially Male  69.0 White Green
HOWARD
Gray
GARVIN,
3 A00367 vy 112.1954 2450 Black Male  72.0 Black Brown
TIPTON, Salt and
4 A01054 DARNELL 03/25/1954 166.0 Pepper Male 67.0 Black Brown

Sekil 2. Veri setinde yer alan kisisel bilgiler,

2.1.2. ResNet(residual network) mimarisi

ResNet mimarisi derin ve kompleks siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in 6nerilmis olan bir
evrigimli sinir agi CNN(Convolutional Neural Network) mimarisidir [19] ResNet, VggNet,
AlexNet gibi geleneksel ardigik a§ mimarilerinden farki mikro mimari bir modiil yapisina sahip
olmasidir [20]. Microsoft ekibi tarafindan olusturulan bu model [21], ¢ok katmanli derin aglarda
gradyan degerlerinin sifira yakinsama problemini ortadan kaldirmak icin gelistirilmistir.
ResNet mimarisinde, alt katmanlardan elde edilen 6znitelik bilgileri sirali olarak iist katmanlara
taginmasiyla alt ve iist katmanlar arasinda bir koprii kurulmaktadir [19]. ResNet mimarisi
kullanilan katman sayisma gére farkli mimarilere evrilmistir. Ornegin; ResNet101 mimarisi,
101 adet katmandan olusmaktadir. ResNet’te katmanlar arasinda yapilan atlama islemine
ResBlock ismi verilir. ResBlock sayesinde bir dnceki katmanda bir sey 6grenilmese bile eski
katmandaki bilgiyi yeni katmana uygulanarak model daha giclu hale getirilir. Boylece gradyan
silinmesi problemi de ResBlock ile ¢oziilmiis olur. Optimizasyon algoritmasi olarak egim
disimi kullanilir [22]. Siklikla kullanilan ResNet mimarilerinden birisi de 34 katmandan
olusan ResNet34 mimarisidir. (Sekil 3)[23]
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Sekil 3. ResNet-34 mimarisi [23].

Derin 0grenme mimarilerinde ag derinlesmeye bagladiginda, bozulma problemi ortaya
cikmaktadir. Bu bozulma yiiksek oranda egitim hatasina yol agmakta, bu da sonucta tiim
sistemin optimize edilmesini zorlastirmaktadir [19].

Y

agirhk katmani

f(X ) { relu fonksiyonu X
agirlik katmani benzerlik
orani

relu fonksiyonu
Sekil 4. ResNet mimarisi [18].

Bu problemin ¢6ziimii i¢in Microsoft tarafindan, derin artik 6grenme modeli olusturulmustur.
Bu modelde birka¢ yi1gilmis katmanin her birinin dogrudan istenen bir haritaya uymasini
beklemek yerine, bu katmanlarin artik bir haritaya uymasina izin verilmektedir [21]. F (x) +
x'in  formiilasyonu, kisayol baglantilarina sahip ileri beslemeli sinir aglar ile
gergeklestirilebilmektedir. Kisayol baglantilari, Sekil 4'de gosterilen bir veya daha fazla
katmani atlayan baglantilardir. Kisayol baglantilar1 kimlik eslemesi yapmakta ve bunlarin
ciktilar1 y1ginlanmis katmanlarin ¢iktilarina eklenmektedir [22]. Bu sayede kolayca optimize
edilebilen ResNet mimarisinin agdaki derinlik arttikca daha yiiksek egitim hatasi olusumu
onlenmekte ve diger mimarilerden daha iyi sonuglar tiretebilmektedir [24].

2.1.3. Performans olcutleri
2131 RMSE performans degerlendirme olgiitii

Bir modelde tahminlenen degerler ile gercek degerler arasindaki uzakligin hesaplanmasinda
kullanilan, hatanin biiyiikligiinii belirten Olgiittir. RMSE tahmin hatalarimin  standart
sapmasidir. Yani, kalintilar, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun
bir 6lgusldiir;, RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildiginin bir dl¢iisiidiir. Baska bir deyisle,
verilere en iyi uyan ¢izgi etrafinda o verilerin ne kadar yogun oldugunu sdyler. RMSE degeri
0’dan «’a kadar degigebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diigiikk degerlere sahip
tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. RMSE, bircok matematiksel hesaplamada
istenmeyen mutlak degerin kullanilmasini engeller.

RMSE degerinin sifira yakin ¢ikmasi, modelin tahmin performansinin miikemmele yakin
oldugunu ifade etmektedir [25]. Denklem 1 de verilen yi gergek degeri, §; model tarafindan
tahmin edilen degeri, n veri miktarini gostermek tizere RMSE matematiksel olarak sdyle ifade
edilebilir:
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n &.—ar)2
RMSE = /MT” (1)

Sekil 5°da ¢aligmanin is akis diyagrami verilmistir. Sekil 6 incelendiginde ilk asamada agik
erisimli internet sitesinden(https://academictorrents.com) alman yliz goriintiileri ve bu
goriintiilere ait veri seti alinmistir. Calismada ilk veri setindeki yiiz goriintiileri ile, ikinci veri
setindeki bu goriintiilere ait viicut agirligi bilgisi kullanilmigtir. Veri setinde yer alan diger
kisisel bilgiler analize dahil edilmemistir. Ikinci asamada ise alinan veri seti {izerinde kay1p veri
analizi gerceklestirilmistir. Toplam 61110 goriintiiden 393 adet goriintiiye ait viicut agirhig
verileri veri setinde bulunamamistir. Bu durumu ¢ézebilmek i¢in viicut agirliklarinin ortalama
degeri alinarak kayip veriler ile degistirilmistir. Calismanin tiglincli asamasinda ise ResNet34
modelinde gorunti verilerini egitebilmek i¢in tiim yiiz goriintiileri esit boyutlara getirilmistir.
Bir sonraki asamada ise verilerin ResNet34 modelinde egitim siiresini ve hesaplama giiciinii
azaltarak modelin performansini arttirmak icin veriler 0-1 arasina normalize edilmistir.
Caligmanin besinci asamasinda ise egitime hazirlanan yiiz goriintiisii ve bu goriintiilere ait viicut
agirlik degerleri rastgele olarak %80 egitim ve %20 test olmak iizere iki boliime ayrilmistir.
Egitim veri seti ResNet34 mimarisi ile egitilerek 6grenme oran1 belirlenerek model tizerinde
O0grenme orani i¢in optimizasyon islemi gerceklestirilmistir. Caligmanin son asamasinda ise
ResNet34 modeli ile egitilen verilerin test verileri kullanilarak modelin tahminleme dogrulugu
belirlenmistir.

2.1. Metot

Yiiz Goruntilerinin
Veri Toplama —»| Kayip Veri Analizi |—» Yeniden
Boyutlandiriimasi

v
Veri Veri Seti Ayrimi
eri o o
Normalizasyonu —> Egitim(%80)- —»| ResNet34 Mimarisi
Test(%20)"
!
v
Ogrenme Orani Model
L —> o .
Optimizasyonu Degerlendirme

Sekil 5. Is Akis Diyagrami.
3. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada ilk olarak ResNet34 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 6grenme orani
belirlenerek sekil 6’de verilmistir.
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—r

le-06 1e-05 le-04 1e-03 le-02 1le-01 1e+00
Ogrenme Orani

Sekil 6. Calismada kullanilan modelin 6grenme oran grafigi.

Sekil 6 incelendiginde ResNet34 modelinin 6grenme oranimi degistikce kayip oranmin da
degistigi goriilmektedir. Calismada kullanilan model i¢in en iyi 6grenme oranin belirleyebilmek
icin en iyi olan deger en yiiksek sabit 6grenme oranina yakin olan degerdir. Ayrica 6grenme
hiz1 dogrusal yada {istel olarak egitim boyunca kullanilir. Yerel hata yiizeyinin daha hassas bir
sekilde kullanilmasi uygun 6grenme orani belirlemede olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle sekil
6’de goriildiigii gibi kirmizi isaret ile gosterilen 0.00209 degeri 6grenme orani olarak
belirlenmistir.

Sekil 7°de ¢alismada kullanilan ResNet34 modelinin egitim ve dogrulama kayiplarina ait grafik
verilmistir. Grafik incelendiginde egitim boyunca egitim ve dogrulama kayiplarinin siirekli
olarak diistigli goriilmektedir. Mimarinin son tekrarlamada(epoch) egitim kayip orani1 degeri
0.002624, dogrulama kay1ip orani degeri ise 0.002601’a ulastig1 goriilmektedir. Mevcut veri seti
icin uygulanan Resnet34 modelinin basarilt bir sonu¢ verdigi goriilmiistiir.

0.200 — egitim
0175 dogrulama
0.150 A
o 0125
=
» 0.100 A
0.075
0.050
0.025 A
"‘-..\“_\_\_H-H\_ B
0.000 T T T T T —
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Epoch sayisi

Sekil 7. ResNet34 modeli i¢in egitim-dogrulama kayip grafigi.
(Calismada kullanilan ResNet34 mimarisinin kayip oran1 degeri tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. ResNet34 model sonuglari.
Egitim kaybi Dogrulama kaybi RMSE hata degeri

ResNet34
0.002624 0.002601 0.071797

Tablo 1 incelendiginde olusturulan ResNet34 modelinin RMSE hata degerinin (0.071797) sifira
yakin olmast modelin kullanilan veri seti i¢in basarili bir model oldugunu gdstermektedir.
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Calismada kullanilan ResNet34 modeli i¢in 6rnek yiiz goriintiilerine ait agirlik tahminleri sekil
8’da verilmistir.

Gergek deger: 74.83kg Gergek deger: 80.27 kg Gergek deger: 86.16 kg Gercek deger: 90.37 kg
Tahmin deger: 80.97kg Tahmin deger: 80.74 kg Tahmin deger: 86.40 Tahmin deger: 86.39 kg

Sekil 8. ResNet34 modelinden elde edilen 6rnek sonuglar.

Sekil 8’da goriildiigl gibi yiiz goriintiileri lizerinde modelin viicut agirlig1 tahmininde oldukga
basarili oldugu goriilmektedir.

4. SONUCLAR

Cagimizda bilgi ve iletisim teknolojilerinin hizla gelismesi ile birlikte yapay zeka yontemleri
de siklikla kullanmilmaya baslanmistir. Ozellikle yapay zeka yontemleri kullanilarak goriintiiler
uzerinden kimlik tespiti, biyometrik analizler gibi birgok uygulama gerceklestirilmektedir.
Yapay zeka yontemleri, goriintiiler iizerinden tip, tarim ve hayvancilik gibi alanlarda cesitli
cikarimlar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu c¢ikarimlardan birisi de yiiz goriintiileri
iizerinden viicut agirliginin tahmin edilmesidir. Calismada agik erisimli internet sitesinden
alinan yiiz ve viicut agirlig1 veri seti i¢in kisinin yiiz goriintiisiinden viicut agirligi ResNet34
derin 6grenme mimarisi kullanilarak tahminlenmistir. ResNet34 modeli RMSE performans
degerlendirme Slgiitiine gore degerlendirilerek 0.071797 hata degeri elde edilmistir. Elde edilen
bu hata degeri olusturulan ResNet34 mimarisinin ¢aligmadaki veri seti ile uyumlu oldugunu
gostermektedir.

[lerdeki akademik calismalarda farkli yapay zeka modelleri kullanilarak model basarisinin
arttirilmasi diistiniilmektedir.

Tesekkiir
Caligmada kullanilan veri setini erisime acgan https://academictorrents.com agik erisimli internet
sitesine ve verisetini sisteme dahil eden “Ilinois DOC”a tesekkiir ederiz.
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