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A hybrid deep learning approach is presented in our study to recognize more accurately the human gender
with the use of ear images obtained unconditionally (i.e., in-the-wild) with various scale, orientation and size.
On the contrary of classical approaches, it is seen by our hybrid approach that the requirements expected from
any biometric system can be met by bridging the semantic gaps between lower-level and higher-level features
thanks to the learned ear image attributes obtained with the use of deep learning. The main contribution of
this study to the literature is to present the experimental results of both the convolutional neural network
(CNN) model (as standalone) and a model based on the novel hybridization approach. Hybrid model was
constructed with CNN component and the component with recurrent neural network (RNN)-type layers.
Consequently, it was tested for classification (i.e., female or male recognition).
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Figure A. Schematic for gender recognition based on hybrid deep learning with human ear images.

Purpose: This study aims to proof the necessity and capabilities of proposed our novel hybrid deep learning
approach for gender recognition using human ear images. The study presents the performance benchmarking
results of our gender recognition approach with the use of two different datasets with various scale, orientation
and image sizes that these images were tagged with gender mark came from their datasets.

Theory and Methods:

To obtain hybridization, proposed approach uses convolutional neural network (CNN) model and recurrent
neural network (RNN) models such as gated recurrent unit (GRU) and long-short term memory (LSTM). Our
hybridization approach was tested by using the combination of these abovementioned deep learning
architectural models to proof the human gender recognition performance with ear images.

Results:

In this study, the human gender classification and recognition performance achieved by the hybridization of
deep learning architectural models varies with parameter configuration of these models in given experiments.
By considering performance benchmark on ear images from two different datasets, the best test accuracy rates
with various combination of these models were obtained 85.16% for EarVN (i.e., Vietnam) dataset and
87.61% for WPUT (i.e., Poland) dataset as well.

Conclusion:

Gender recognition was made on higher-level abstract features obtained throughout the representational
learning of the hybrid deep neural network model working on the various images. Alongside the CNN
component, thanks to components with RNN-type (e.g., LSTM and GRU) layers, a better understanding of
the relational dependencies between pixel regions in the ear images for hybrid neural network model has been
provided. The two-component hybrid deep neural network model consisting of CNN and GRU type layers
synergy achieved quite higher accuracy rates in the experimental test results in terms of gender classification
(i.e., female or male recognition) performance compared to the standalone CNN model.
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Giiniimiizde insan kulak gorintiilerinin kullanimi, biyometrik yetkilendirme ve gozetleme sistemlerinin
stirddriilebilirligi adina 6nem kazanmaktadir. Giincel c¢alismalar, boyle islemlerin el ile yapilmasi yerine yari
otomatik veya tam otomatik olarak yapilabilecegini gostermektedir. Derin 6grenme soyut oznitelikleri (temsili
ogrenme) kullanmast nedeniyle klasik yontemlere gore oldukca yiiksek basarim degerlerine ulasmaktadir.
Calismamizda insanlarin cinsiyetlerine gore tam otomatik olarak smiflandirilmasinda insan kulagi goériintiilerinin
kullanimma dayanan melez derin 6grenme tabanli sinerjik bir cinsiyet tanima yaklasimi olusturulmustur.
Melezleme yoluyla hem evrisimli sinir ag1 bileseni hem de tekrarlayan sinir agi tipli bilesenlerini bir arada iceren
melez derin sinir ag1 mimari modelleri kullanilmistir. Bu modellerde tekrarlayan sinir ag1 tipi bilesenler olarak
uzun kisa siireli bellek ve kapili tekrarlayan birim alinmistir. Bu bilesenler sayesinde melez model goriintii
icerisindeki piksel bolgeleri arasindaki iliskisel bagimliliklari oldukga iyi elde etmektedir. Bu sinerjik yaklagim
sayesinde ¢aligmamizdaki tek basmna evrisimli sinir ag1 modeline gére melez modellerin cinsiyet siniflandirma
dogrulugu daha yiiksek olmaktadir. Cinsiyet isaretlemesine sahip iki farkli goriintii veri kiimesi deneylerimizde
kullanilmigtir. Deneysel sonuglarin giivenirligi nesnel Olgiitlerle kanitlanmistir. Yapilan deneylerde melez
modellerle yapilan cinsiyet tanimada en yiiksek degerler sirasiyla, EarVN veri kiimesi igin test dogrulugu %85,16
ve WPUT veri kiimesi i¢in test dogrulugu %87,61 oranlarinda elde edilmistir. Calismamizin son bolimiinde
tartisma ve sonuglara yer verilmektedir.

A hybrid approach based on deep learning for gender recognition using human ear images

HIGHLIGHTS

e Gender recognition was made using images of human ears
e  Gender recognition based on the hybrid deep learning architectural models is presented to the literature
e The success of the proposed deep learning approach has been shown by using various human ear image datasets
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Nowadays, the use of the human ear images gains importance for the sustainability of biometric authorization and
surveillance systems. Contemporary studies show that such processes can be done semi-automatically or fully
automatically, instead of being done manually. Due to the fact that deep learning uses abstract features (i.e.,
representation learning), it reaches quite high performance values compared to classical methods. In our study, a
synergistic gender recognition approach based on hybrid deep learning was created based on the use of human ear
images in classifying people fully automatically according to their gender. By means of hybridization, hybrid deep
neural network architectural models are used, which include both convolutional neural network component and
recurrent neural network type components together. In these models, long-short term memory and gated recurrent
unit are taken as recurrent neural network type components. Thanks to these components, the hybrid model extracts
the relational dependencies between the pixel regions in the image very well. On account of this synergistic
approach, the gender classification accuracy of hybrid models is higher than the standalone convolutional neural
network model in our study. Two different image datasets with gender marking were used in our experiments. The
reliability of the experimental results has been proven by objective metrics. In the conducted experiments, the
highest values in gender recognition with hybrid models were obtained with the test accuracy of 85.16% for the
EarVN dataset and 87.61% for the WPUT dataset, respectively. Discussion and conclusions are included in the last
section of our study.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giiniimiizde  biyometrik  yetkilendirme ve tanima
(recognition) popiilerlik kazanmstir. Biyometrik tanimada
yiiz bolgesi, kulak, parmak izi ve g6z iris deseni gibi bireyler
arasindaki ayristirmayr kolaylagtiracak olgu ve 0Ogeler
kullanilmaktadir [1, 2]. Biyometrik teknolojiler, insanlarin
fizyolojik ve davranigsal karakteristiklerini temel alarak bu
insanlarin  kimliginin taninmasi ve dogrulanmas: i¢in
otomatiklestirilmis yontemlerdir [1, 3]. Biyometrik tanimaya
temel olusturan karar asamasindaki siniflandirma ve
tahminlemede, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemleri kullamlmaktadir. Ozellikle bilgi elde etme
kuramindaki Olgiitlerle, bahsi gegen simiflandirma ve
tahminleme basarimi degerlendirilmektedir [4]. Kulagin
fizyolojik  yapisinin biyometrik degerlendirmeye
alinabilecek hale gelmesi insanin 8 yagindan itibaren
olmaktadir [2, 5]. 70 yasina kadar kulakta dramatik bir
degisiklik yasanmadig1 siirece kulak bdolgesi biyometrik
acidan giivenilir ve kararli bilgilerin elde edilmesinde
kullanilabilmektedir [2, 6]. Goriintii isleme yontemleri ile
kulak goriintiilerinden birey tespiti ve tanima yapilmakta, bu
islemlerde poz veya yiiz ifadesindeki degisimler kulak
bolgesi tabanli islemleri etkilememektedir. Kulak
goriintiileri iizerinden yerel Oznitelikler elde edilerek,
biyometrik ayristirmaya dayali tespit veya tanima islemleri
uygulanmaktadir [6, 7]. Otomatik kulak tanima ve benzeri
sistemlerde istatistiksel bilgilere dayanan; temel bilesen
analizi [8], Olcekle degismez Oznitelik doniigimii [9] ve
dalgacik doniistimii [10] gibi yontemleri de iceren gesitli
caligmalar literatiirde yer almaktadir [7]. Cogunlukla
goriintiiden yerel Oznitelik elde etme ve bagimsiz
betimleyiciler kullanimiyla kontrol edilemeyen goriintiileme
kosullart olarak; 1siklandirma degisimleri, dondiirme,
Olgeklendirme, baska nesnelerin  kulagi oOrtmesi ve
goriintiideki giiriiltli mevcut olsa bile kulak goriintiisiinden
oldukga iyi biyometrik sonuglar elde edilebilmektedir [11-
13]. Kulak tanima sistemleri ¢ogunlukla el ile belirlenmis
kulak bolgelerini temel alarak igslem yaparlar. Otomatik veya
yar1 otomatik kulak bdlgesi tespitinin goriintiiye dair ¢esitli
bilgilerle yapilmasinda ise; nesne kenar tespiti, gevrit tabanl
yaklagimlar, matematiksel morfoloji islemleri veya insan
cildinin tonlar1 tabanli yaklagimlar kullanilabilmektedir [2].
El ile 6znitelik elde etmeye (handcrafted features) ve yari
otomatik yontemlere gore derin 6grenme yontemleri daha
giirbliz (robust) olmaktadir. Bu nedenle nesneler, goriintii
icerisindeki gorsel ve bigimsel degisikliklere ragmen tam
otomatik bir bicimde derin Ogrenme ydntemleriyle
tanmabilmektedir. Klasik makine 6grenmesi ile derin
Ogrenme arasindaki temel farklardan biri; klasik makine
o6grenmesi icin el ile olusturulan 6znitelikler yerine derin
ogrenmede Ozniteliklerin soyutlanmasidir. Béylece katman
sayisi arttikga derinlik artmakta ve filtreleme yoluyla daha
rafine bir Oznitelik kiimesi olusturularak temsili 6grenme
(representation learning) gerceklestirilmektedir [14]. Belirli
kategorilerin (siiflarin) dnceden tanimli etiketlerle Yapay
Sinir Agi’'na (YSA) girdi olarak verildigi danigmanli
6grenme alaninda biyometrik bilgilere dayanan birey tespiti

ve tanima ig¢in literatiirde calismalar vardir [13, 14]. Bu
alanda en ¢ok kullanilan derin 6grenme yontemleri arasinda
Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)
yer almaktadir. ESA kullanilarak agin girdi boyutlarina denk
gelen bir adet goriintii blogundaki 6zniteliklerin taninmast
gergeklestirilmektedir. Veri kiimesindeki goriintiilerin girdi
olarak kullanilmasiyla ag egitilmektedir. ilgili etiketlerle bu
egitimde verilen smif etiketlerinin  karsilagtirilmasi
sayesinde smiflandirma ve tahminleme yapilabilmektedir
[13]. TSA aglar ise girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligkinin TSA
aginin kendi ¢iktisini iglem sirasinda tekrar girdi olarak
kullanabildigi, boylece girdi ile ¢ikt1 arasindaki gizli
durumlar1 katlanmis ag diigiimleri olarak ortaya cikarabilen
ve isleyen bir sinir ag1 mimari modeli olarak literatiirde yer
almaktadir. Derin 6grenme kapsaminda ¢ok katmanli yapida
TSA kullanilmasiyla ham verideki veya verilen Oznitelik
vektoriindeki oriintii temsili sayesinde iliskiler daha anlaml
hale getirilerek islenmektedir. Literatiirde en sik kullanilan
TSA tipli mimari modeller olarak Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB) ve Kapili Tekrarlayan Birim (KTB) modelleri
birgok calismada kullanilmistir [15]. Calismamizdaki ana
motivasyon, melezleme yoluyla hem ESA hem de TSA tipli
(UKSB ve KTB) derin sinir ag1 mimari modellerini bir arada
kullanan  sinerjik bir yaklasim ile insan kulak
goriintiilerinden cinsiyet smiflandirma (tanima) isleminin
bagariyla gerceklestirilmesidir. Bahsedilen melezleme
yaklasimina ihtiya¢c duyulmasinin temel nedeni, derin
o6grenmenin otomatiklestirdigi 6znitelik haritalarmin elde
edilmesine dayanan simniflandirmanin, sinir aginin 6grenme
cabasini anlamsal olarak zenginlestirebilecek bir sinerjiyi
olusturmasidir. Bu ¢aligma kapsaminda iki farkli goriintii
veri kiimesi ve bunlarin bilegskesi olan veri kiimesi
kullanilmstir. Yapilan deneyler birkag farkli kombinasyon
ile tekrarlanmis, sonuglarin gilivenirligi bilgi elde etme
kuramindaki nesnel 6l¢iitlerle kanmitlanmustir. Bu ¢alismanin
literatiire ana katkisi, kulak goriintiilerinden cinsiyet tanima
icin hem tek bagina derin 6grenme mimari modelinin (ESA)
hem de melezleme yoluyla birden fazla modeli bir arada
kullanan (ESA ve TSA bilesenleriyle olusturulan) bir
sinerjik yaklasimin sonuglarmin nesnel bir kiyaslama
yoluyla literatiire sunulmasidir.

Calismanin geri kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir.
Ikinci boliimde, materyal ve metot kismi ile insan kulak
fizyolojisi, goriintiiden kulak tespiti ve tanima yapilmasi
yant sira ¢aligmamiza temel olusturan derin 6grenme mimari
model alt yapilar1 detaylandirilmistir. Ugiincii boliimde insan
kulagr goriintiilerini  kullanarak cinsiyet tanima igin
calismamizda Onerilen melez derin 6grenme yaklagiminin
detaylart sunulmustur. Dordiincti béliimde, ilgili goriintii
veri kiimeleri ile yapilan deneysel ¢alismalara yer
verilmektedir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar {izerine
yapilan tartigma sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu boliimde kulak tanima, tespit ve biyometrisi, derin
O0grenme, literatiirde genis bir kullanima sahip sinir agi
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modellerinden ESA, TSA ile TSA’nin 6zellesmis halleri
olan UKSB ve KTB modelleri incelenmistir.

2.1. Kulak tanima ve kulak tespiti
(Ear recognition and ear detection)

Zaman igerisinde degismeyen kulak yapisi, insan
tanimlamada kullanilan miilkemmel veri kaynaklarindan
biridir [16-18]. Kulak tanima ve kulak tespiti birbirinden
farkli kavramlardir. Kulak tanima, kulaklar: tespit etmek ve
tam bir eslesme bulmak igin bir veri kiimesi lizerinde arama
isleminin gergeklestirilmesidir. Kulak tespiti ise herhangi bir
eslesme olup olmadiginin aranmasi ve bir eslesme
bulundugunda arama igleminin durdurulmasidir [19].
Literatiirde, kulak tespiti ve tanima iizerine yapilan bir¢ok
klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme ¢aligmalari vardir
[20-22]. Alshazly vd. [23] tarafindan yapilan ¢aligmada, dort
adet ESA tabanli model {i¢ farkli kulak veri kiimesi tizerinde
denenmistir. Emersi¢ vd. [24] calismasinda AlexNet [25],
gorsel tabanlt VGG-16 [26] ve SqueezeNet [27] mimarilerini
kullanmigtir. Tanima sistemlerinin  basarimi, goriintii
icerigini temsil edebilmenin giirbiizliigiine ve ayirt
ediciligine bagldir. Ag modellerinin egitilmesinde, {istiin
parametre (hyperparameter) uzayinin eniyilenmesi igin
biiyiik miktarda etiketli egitim verisi ve gii¢lii hesaplama
kaynaklar1 gerekmektedir [28]. Alshazly vd. [29]
calismasinda ESA tabanli temsiller ve 6zellikle kulak tanima
sistemlerinin olusturulmasi ig¢in farkli derinlikteki VGG
tabanli aglar ele alinmigtir.

2.1.1. Kulak biyometrisi (Ear biometry)

Kulak biiylimesi orantili olsa da tibbi literatiire gore
yercekimi kulagin dikey yonde gerilmesine neden
olabilmektedir [22]. Kulak yapisindaki oranlar yas
ilerledikge asla degismemektedir. Kulak anatomisi ig, orta ve
dis kulak olmak fizere ii¢ kisitmdan olugmaktadir [30, 31].
Dis kulak yapisinin biyometri alaninda kullanimi ¢alismamiz
icerisinde Onerilen derin 6grenme yaklagimi igin temel
almmugtir.

2.2. Derin 6grenme (Deep learning)

Derin 6grenme, yapay zeka arastirma alaninda yer alan
makine Ogrenmesinin bir alt alamidir [32]. Klasik ¢ok
katmanli  algilayicimin =~ (CKA)  farklilagtirilmastyla
olusturulmug bir sinir ag mimari modeli olarak derin
6grenme birden ¢ok gizli katman igermektedir. Derin sinir
aglarmin egitiminde, egitim yineleme sayist (epoch)
boyunca birden ¢ok isleme katmani {izerinden temsili
O0grenmeye  gore soyut Oznitelikler elde  edilir.
Yapilandirilmamis veriler iizerinde ¢ok daha iyi basarim
gostermektedir. Derin 6grenme; danigmanli, yar1 danigmanli
veya danigmansiz olarak gergeklestirilebilir [32]. ESA ve
TSA, literatiirde yer alan en temel derin 6grenme sinir agt
mimari modellerinden ikisidir [33] ve goriintii isleme,
biyomedikal sinyal isleme, yiiz tanima, saglik uygulamalart
ve tavsiye sistemleri gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir
[34, 35].

1582

2.2.1. Evrisimli sinir agi (Convolutional neural network)

ESA modelleri (ConvNets) girdi olarak bir goriintiiyii alip,
bu goriintii icerisindeki ¢esitli nesnelerin birbirinden ayirt
edilebilmesini saglayan bir derin 6grenme mimari modelidir
[36]. Cok sayida YSA katmanindan olusan ve ileri yonlii bir
sinir ag1 olan ESA’nin sinir diigiimleri c¢esitli gorsel
oOznitelikleri secer [34, 37]. ESA’na bir goriintii verildiginde,
katmanlarinin her biri farkli 6znitelik haritasi (feature map)
olusturur. Oznitelik haritalar, goriintiiniin ilgili 6zelliklerini
vurgular. Sinir diiglimlerinin her biri, girdi olarak bir piksel
bolgesi (yama) alir, renk degerlerini agirliklariyla carpar,
elde edilen degerleri toplar ve bunlar1 aktivasyon fonksiyonu
araciligiyla isleme alir [37]. ESA, evrisim katmant
(convolution layer), biriktirme katmani (pooling layer),
diizlestirme katmani (flattening layer) ve tam baglantili
katman (fully-connected layer) olmak iizere baslica dort
katmandan olusur [38]. Evrigim katman, filtreler yardimiyla
goriintii izerindeki diisiik ve yiiksek seviyeli 6zniteliklerin
saptanmast amaciyla kullanilir [39]. Biriktirme katmani,
Oznitelik haritalar1 iizerinden elde edilen bilgilerin
Ozetlenmesini saglayarak agirlik sayisini azaltir [39]. Ayrica,
verinin uzamsal boyutunu, parametre sayisini ve modelin
asir1 uyum (overfitting) gostermesi olarak tarif edilen agin
ezberlemesini azaltarak sinir agmin dogru karar vermesine
yardimci olur. Diizlestirme katmani, tam baglantili katman
girisindeki verileri hazirlayarak kendinden once gelen
katmanlardaki matris bicimindeki verilerin tek boyutlu
diziye indirgenmesini ger¢eklestirir. Tam baglantili katman
ise smiflandirma iglemini gergeklestirmek adina kendinden
onceki katmanlardan gelen verileri agirliklandirarak
birlestirilmektedir. Hata miktarm1 da gosteren kayip
fonksiyonu yardimiyla egitim boyunca kullanilacak uygun
agirliklar bu katmanda belirlenmektedir. ESA igin kullanilan
tam baglantili katmanlarinin sayist ve bu katmanlar
icerisindeki  sinir  diigiimlerinin  sayis1  degisiklik
gostermektedir  [40]. Soyutlama, derin &grenmede
simiflandirma  kalitesini  artiracak  gerekli  6zelliklere
odaklanmaktir. ESA ag modellerinde temsili &grenme
soyutlama amaciyla yapilmaktadir. Goriintii igerisindeki
diisiik ve yiiksek seviyeli Oznitelikler arasindaki anlamsal
bosluk (semantic gap) problemini soyut Ozniteliklerin
kullanimiyla olabildigince ortadan kaldirarak, 6znitelik
zenginlestirmesine katki saglayarak siniflandirma bagarimini
arttirmaktadir [41]. Sekil 1’de iki boyutlu ESA (2B-ESA)
mimarisi goriillmektedir.

2.2.2. Tekrarlayan sinir agl (Recurrent neural network)

TSA, sirali verileri islemek i¢in kullanilan derin 6grenme
mimarilerinden biridir [42, 43]. TSA mimarisinin
tekrarlayan olarak ifade edilmesinin nedeni, bir dizinin her
elemani i¢in ayn1 gdrevi onceki ¢iktilar1 dikkate olarak icra
etmesidir [15, 44]. Herhangi bir uzunluktaki girdinin
islenmesine olanak saglayan bu mimari, hesaplama sirasinda
gecmis bilgileri ele alir. Tekrarlanan asamalarla bir dnceki
girdi durumu saklanir ve elde edilen yeni girdi degeriyle
birlestirilir. Bu sayede yeni elde edilen girdinin bir dnceki
girdiyle olan iliskisi saglanarak hafizada tutulmus olur. Buna
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Sekil 1. 2B-ESA mimarisi (2D CNN architecture)

istinaden yapilan islemlerle, Es. 1 ve Es. 2’de her bir ¢

<f> e g . <> . <f> .
zamaninda; x ~ girdiyi, a "~ aktivasyonu ve y " ise ¢iktiy1
ifade eder.

a<t> =0 (Waaa<t_1> + Waxx<t> + ba) (1)
y< =g, (VVyaa<t> + by) (2)

Es. 1 ve Es. 2 tizerindeki Wq, Wy, ve W, gegici olarak
paylasilan agirliklari; b, ve b, ise sapma (bias) miktarlarimni;
g1 Ve g, ise aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Sinir aglari
iizerinde ileri yondeki islemden sonra egitimin
gerceklestirebilmesi icin bir de geriye doniilerek zaman
boyunca geri yayilim isleminin yapilmasi gerekmektedir. Bu
islem eniyileme amach gergeklesmektedir. Ilgili arastirma
alandaki diger derin 6grenme modellerinde (ESA gibi) farklt
eniyileme yontemleri de kullanilabilmektedir [45].
Eniyileme  islemiyle ag  iizerindeki  agirliklarin
giincellenmesi [46] i¢in literatiirde ¢okga tercih edilen egimli
inis (gradient descent) [47] teknigi kullanilir. Egitim
yineleme sayisina [48] gore bu islemler tamamlandiginda
model egitilmis olur. TSA’da geri yayilim islemi esnasinda
patlayan gradyan (exploding gradient) veya kaybolan
gradyan (vanishing gradient) problemleri olusur [48].
Bunlara ¢6ziim olarak TSA’nin 06zellesmis halleri olan
UKSB ve KTB modelleri gelistirilmistir [49]. UKSB aglar1
bir TSA mimarisi olarak ortaya ¢ikmistir [S0]. UKSB’ler,
geleneksel ileri beslemeli sinir aglar1 ve TSA’ya gore birgok
yonden iistiinliige sahiptir. Tipik bir UKSB ag1, hiicre adi
verilen farkli bellek bloklarindan olusur. Hiicre durumu ve
gizli durum olmak iizere bir sonraki hiicreye aktarilan iki
durum vardir. Hiicre, bellek bloklarindaki degerleri
hatirlamaktan  sorumludur. Sekil 2’de UKSB yapist
goriilmektedir. Burada hiicreye giren ve ¢ikan bilgi akigini
diizenleyen, giris kapist (input gate), cikis kapist (output
gate) ve unutma kapisi (forget gate) olmak lizere ii¢ ana

mekanizma bulunmaktadir [S1]. Bunlar Sekil 2’de i, o ve f
terimleriyle; agin islemsel hiicre bellek durumlart ise € ve C
terimleri ile gosterilmektedir. Tiim terimlerde indis olarak
goziiken ¢ harfi, ilgili terimin gecerli zaman adimim
gostermektedir.

Yt
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o
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o ] [ranh] t
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hi g i >

T’hr

X

Sekil 2. UKSB yapisi (Structure of LSTM)

Hiicre durumundan bilgilerin kaldirilmasini unutma kapist
saglar [51]. Unutma kapisi; A.; ve x; olmak iizere iki girdi
alir. Buna gore; 4,.;, 6nceki hiicrenin gizli durumudur veya
bu hiicrenin ¢iktisidir. Burada, x, ise belirli zaman
adimindaki girdidir. Girdiler agirhk matrisleri (Wy) ile
carpilir ve bir sapma (by) miktart eklenir. Bunu takiben
sigmoid (o) islevi bu degere uygulanir [52]. KTB’ler, hiicre
durumundan kurtulmasi ve bilgi aktarmasi i¢in gizli durumu
kullanmasi disinda UKSB’ye oldukg¢a benzer yapidadirlar
[53]. KTB’ler giincelleme kapist (update gate) ve sifirlama
kapis1 (reset gate) olmak {izere iki kapiya sahiptir.
UKSB’deki unutma ve giris kapilari, KTB’de giincelleme
kapisi iginde birlestirilmistir. Ayn1 zamanda, KTB’de hiicre
durumu ve gizli durumu birlestirilmis, bazi degisiklikler
yapilarak basitlestirilmistir. Uzun donemli bagimliliklarin
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¢oziimlenmesinde agiklayicilik 6zelligi olarak KTB modeli
diger modele gore daha iyidir [53, 54]. Bu modellerin
disinda, bir dizi isleme modeli olarak birinin girdiyi ileri
yonde, digerinin ise geri yonde ele aldigi iki UKSB
modelinin birlesimini ifade eden ¢ift yonli UKSB modeli
vardir. Cift yonli UKSB’ler, agda mevcut olan bilgi
miktarin1 etkin bir sekilde artirarak, algoritma yardimiyla
mevcut igerigi iyilestirir. Literatiirde, 6nceki (#-1) ve sonraki
(t+1) zaman adimlarini isleyebilen ¢ift yonlii UKSB benzeri
bir bakis agisina sahip ¢ift yonli KTB yapilar ile ilgili
caligmalar da yer almaktadir.

3. DERIN OGRENME YAKLASIMI
KULLANILARAK KULAK GORUNTULERINDEN
CINSIYET TANIMA

(GENDER RECOGNITION FROM EAR IMAGES BY USING
DEEP LEARNING APPROACH)

Bu bolimde, ESA, UKSB, KTB derin ag mimari
modellerinin ilgili ag katman yapilar1 ve parametrelerinin iki
farkli goriintii veri kiimesi ile bunlarin bileskesi olan bir veri
kiimesi {izerinden yapilan deneylerde siniflandirma
sayesinde cinsiyet tanimada nasil kullanildiklarma iligkin
detaylar yer almaktadir.

3.1. Derin ogrenme modellerini olusturma
(Construction of deep learning models)

Insan kulagindan cinsiyet siniflandirilmasi igin olusturulan
iki boyutlu ESA (2B-ESA) ag modelinin detaylari Tablo
1’de goriilmektedir. Temsili 6grenmenin ana fikrine uygun
olarak Tablo 1°de yer alan 2B-ESA ag modeli dort evrigim
katmanindan olusmaktadir. Agdaki katman sayisinin
artistyla derinligin artmasindan dolay1 filtreleme sayesinde
daha rafine ve soyut 6znitelik kiimesinin olusturulmasi adina
temsili 6grenme tercih edilmektedir. Bu sayede s6z konusu
sinir agmin  Ogrenme basariminin  yiiksek olmasi
hedeflenmistir. Bu tasarimda her bir katmanda yer alan

parametre sayilari birbirinden farklidir. Tablo 1 ve Tablo
2’de goriilen # isareti, islevin kaginci sirada oldugunu veya
agdaki aym tipli katmanlardan kagmci katman oldugunu
gosterir.

Tablo 1°de goriilen evrisim katmanlart arasina siklikla
eklenen azami biriktirme (max-pooling) katmani, evrisim
katmanlarinin olusturdugu 6znitelik haritasinin belirli bir
boyuta indirgenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Evrigim
katmanlarinin daha diizenli hale getirilmesi amaciyla
kullanilan y1gmm normalizasyon (batch normalization)
yontemi, iki boyutlu ESA mimarisi igerisinde yer alan
herhangi bir evrisim katmanina ortalamasi sifir olan ve [0, 1]
arasinda degerlere sahip verilerin girdi olarak verilmesini
saglar. Egitim esnasinda karsilagilan asir1 uyum gosterme
seklindeki agin ezberlemesini azaltmak i¢in Gauss giiriiltii
katmaninda rastgele veri artirma yoOntemi olarak o
katmandaki girdi degerlerine beyaz giiriiltii (Gaussian noise)
uygulanmaktadir [55]. Kulak goriintiisii 6nce ilk evrigim
katmanina 128x128 biiyiikliigiindeki bir matris halinde girdi
olarak verilmektedir. Ilk katmanda, x ve y eksenleri icin
¢ekirdek biyiikligiiniin (kernel size) 4 olarak alinip
islenmesi sonucu (125, 125) biiyiikligiindeki matris ile bu
katmanin O6znitelik haritasi olusturularak evrisim islemi
gerceklestirilmis olur. Ilk evrisim katmam icin filtre
biyiikligiine bagli olarak digim sayist 256 olarak
ayarlanmistir. Ikinci evrisim katmami da ilk evrisim
katmanina benzer sekilde 64x64 biiytlikliiglindeki bir matris
haline getirilen 6znitelik haritasini alir ve evrigim islemi, her
iki eksen i¢in c¢ekirdek biiylikligiinin 4 olarak alinip
igslenmesi sonucu (61, 61) biiyiikligiindeki matris ikinci
evrisim katmanimin Oznitelik haritasint olusturmaktadir.
Ikinci evrisim katmami igin de filtre biiyiikliigiine bagh
olarak diigiim sayis1 256 olarak ayarlanmistir. Oznitelikler
iizerinde belirli bir filtreleme yapilabilmesi igin ara
katmanlarda her bir katmanin aktivasyon islemlerinde,
dogrultulmus  dogrusal birim (ReLU) fonksiyonu
kullanilmustir. Ag igerisindeki sonraki katmanlarda uygun

Tablo 1. 2B-ESA tipli ag modeli sablonu (Network model template of 2D CNN type)

Katmanlar Cikt1 Birim Bigimi Parametreler®
2B ESA #1 (Yok, 125, 125, 256) 4352
2B ESA #2 (Yok, 61, 61, 256) 1048832
Y1gin_normalizasyon #1 (Yok, 61, 61, 256) 1024
Azami_biriktirme #1 (Yok, 30, 30, 256) 0

2B _ESA #3 (Yok, 27,27, 128) 524416
Y1gin_normalizasyon #2 (Yok, 27,27, 128) 512
Azami_biriktirme #2 (Yok, 13,13, 128) 0
Gauss_giiriiltii #1 (Yok, 13, 13, 128) 0

2B ESA #4 (Yok, 10, 10, 64) 131136
Y1gin_normalizasyon #3 (Yok, 10, 10, 64) 256
Azami_biriktirme #3 (Yok, 5, 5, 64) 0
Gauss_giiriiltii_#2 (Yok, 5, 5, 64) 0
Diizlestirme (Yok, 1600) 0
Yogun #1 (Yok, 512) 819712
Iletim séniimii (Yok, 512) 0

Yogun #2 (Yok, 2) 1026

*Toplam parametreler: 2,531,266
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Tablo 2. 2B-ESA ile TSA tipli bilesen iceren melez derin sinir a§ modeli
(Hybrid deep neural network model with 2D CNN and RNN type component)

Katmanlar Cikt1 Birim Bigimi Parametreler®
2B ESA #1 (Yok, 125, 125, 256) 4352
2B ESA #2 (Yok, 61, 61, 256) 1048832
Y1gin_normalizasyon #1 (Yok, 61, 61, 256) 1024
Azami_biriktirme #1 (Yok, 30, 30, 256) 0

2B _ESA #3 (Yok, 27,27, 128) 524416
Y1gin_normalizasyon #2 (Yok, 27,27, 128) 512
Azami_biriktirme #2 (Yok, 13,13, 128) 0
Gauss_giiriiltii #1 (Yok, 13, 13, 128) 0

2B ESA #4 (Yok, 10, 10, 128) 262272
Yi1gin_normalizasyon #3 (Yok, 10, 10, 128) 512
Azami_biriktirme #3 (Yok, 5, 5, 128) 0
Gauss_giiriiltii #2 (Yok, 5, 5, 128) 0
Yeniden sekillendirme (Yok, 128, 25) 0
Permiitasyon (Yok, 25, 128) 0

TSA #1 (Yok, 25, 512) 984576
TSA #2 (Yok, 25, 256) 590592
TSA #3 (Yok, 25, 128) 147840
TSA #4 (Yok, 64) 37056
Yogun #1 (Yok, 4096) 266240
Iletim séniimii_#1 (Yok, 4096) 0

Yogun #2 (Yok, 512) 2097664
Iletim_soniimii #2 (Yok, 512) 0

Yogun #3 (Yok, 2) 1026

TSA_tip#: UKSB, KTB veya ift yonlii iglevsel yapi.
*Toplam parametreler: 5,966,914

evrisim, yigin normalizasyon, azami biriktirme ve Gauss
giiriiltiisii  islemlerinin ~ kullanimi  ile iglenen matris
biiyiikliigii katmanlar arasinda ilerledik¢e indirgenmektedir.
Buna istinaden yigin normalizasyon iglemi ve azami
biriktirme katmanimnin kullanilmasiyla birlikte igiincii
evrisim katmaninda &znitelik haritasinin boyutu (30, 30)
biiytikliigiindeki bir matris olarak yarrya indirgenmis ve
diigiim sayis1 da 128 olarak ayarlanmistir. Ugiincii evrisim
katmanindan sonra yigmn normalizasyon iglemi ve azami
biriktirme katmaninin kullanilmasina ek olarak Gauss
giiriiltii katmani uygulanarak dordiincii evrisim katmaninda
Oznitelik haritasinin boyutu (10, 10) biiyiikliiglindeki bir
matris olarak yariya indirgenmis ve diigiim sayisi1 64 olarak
belirlenmistir. Takip eden katmanlardan sonra sirastyla y1gin
normalizasyon islemi ve azami biriktirme katmaninin
kullanilmasiyla birlikte Gauss giiriiltii katmaninin da etkisini
icerir sekilde Oznitelik haritasinin  boyutu (5, 5)
biiyiikliigiindeki bir matris olarak yaritya indirgenmistir.
Onceki katmanlardan matris bigimindeki veri, sinir aginin
diizlestirme katmanma gonderilerek Oznitelik vektorii
bicimine donistiiriilmiistiir. Bu sayede, tipki CKA gibi tam
baglantili katman wuygun aktivasyon fonksiyonu ile
calistirilarak ¢ikti katmaninin cinsiyet igin erkek veya kadin
sinifin1 gosteren sonuglar iiretmesi saglanmistir. Tek basina
ele alman 2B-ESA modelinin cinsiyet simiflandirma
yeteneklerinin iyilestirilmesi amactyla sinerjik bir yaklagim
calismamizda olusturularak Tablo 2’de goriilen bir melez
derin sinir ag1 mimari modeli sunulmustur. TSA tipli sinir
aglarmdan verilen goriintiideki diisiik seviyeli 6zniteliklerin
elde edilmesi ¢calismamizda ana amag olarak hedeflenmemis,

daha ¢ok bu aglarin baglamsal iliskileri elde edebilme
yetenegi Oncelikli olarak dikkate almmistir. ESA’nin
soyutlama ve temsili 6grenme yapabilme yetenegini, TSA
tipi aglarin ise Oriinti temsiline dayanan Oznitelikler
arasindaki baglamsal iliskileri elde edebilme yetenegini
kullanabilmek i¢in uygun bir melez derin sinir ag1 mimari
modeli olusturulmustur. Melez model, UKSB ve KTB gibi
TSA tipli bilesenler araciligiyla goriintii icerisindeki piksel
bolgelerini temsil eden Oznitelikler arasindaki iliskisel
bagimliliklarin elde edilmesini saglamustir.

Tablo 1’deki mimari modelden farkli olarak Tablo 2’de
dordiincii evrisim katmanindan sonra takip eden katmanlarda
sirastyla yi18in normalizasyon islemi, azami biriktirme
katmaninin kullanimi ve Gauss giiriiltii katmanimin da etkisi
ile 6znitelik haritasinin boyutu (5, 5) biyiikligiindeki bir
matris olarak yariya indirgenmis ve diiglim sayisi da 128
olarak ayarlanmustir. TSA tipli aglar ESA modelindeki
Oznitelik vektoriinden farkli bigimdeki bir veri diizenlesimi
ile calisgigindan mevcut Oznitelik haritasini  gosteren
matristeki eksenlerin yerlerini degis tokus etmek ve
diizenleme i¢in yeniden sekillendirme katmani [56] ve
hemen ardindan permiitasyon katmani [57] uygulanmustir.
Tablo 2'de goriildiigii iizere ESA ag bileseninin arkasina
TSA tipinde uygun bir ag bileseni eklenmesi tercih
edilecekse bu ag modeline uygun olarak dort adet TSA
katmani (TSA_#1, TSA #2, TSA #3 ve TSA_#4) ile melez
derin sinir ag modeli olusturulmustur. Tablo 2’de yer alan
TSA tipli bilesenler UKSB veya KTB olabilmektedir. Tablo
2’de TSA tipli katmanlarla kurulmus 6rnek bir melez derin
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sinir a§ modeli i¢in son siitunda parametre sayilar
gosterilmistir. Bu tablodaki toplam parametre sayisi, ESA
bileseni ve KTB katmanlarindan olusan melez model igin
verilmistir. Tam baglantili katman bi¢imindeki sirastyla
4096 ve 512 diigiimden olusan yogun katmanlar uygun
aktivasyon fonksiyonu ile ¢aligtirilarak, bu katmanlar arasina
sirastyla iletim soniimii (dropout) %20 ve %50 oraninda
belirlenerek ¢ikti katmaninin cinsiyet igin erkek veya kadin
sinifin1  gosteren sonuglar iretmesi saglanmistir. Yogun
katmanda aktivasyon fonksiyonu tipi olarak softmax
fonksiyonu se¢ilmistir. Bu fonksiyon normalize edilmis iistel
bir fonksiyondur. Béylece verilen her bir girdi degerinin
belirli bir sinifla iligkili olma ihtimalini gdsteren [0, 1] aras1
cikt1 degerleri tiretilmektedir [58]. Sinir aglarinin egitiminde
literatiirde yer alan stokastik egimli inig yaklagimina benzer
olan ADAM (Adaptive Moments Estimation) eniyileme
yontemi kullanilmugtir [59, 60]. Modelin egitimi esnasinda
erken durdurma (early stopping) islemi uygulanarak,
modelin siniflandirma kalitesini gegerlemek (validation)
adima veri kiimelerinin her biri i¢in egitim amaciyla
kullanilan kismmin %20 kadarlik belirli bir pargast
iizerinden gegerleme kayip fonksiyonu degeri takip
edilmistir. Buradaki kayip fonksiyonun tipi i¢in seyrek
kategorik capraz entropi kullanilmustir. Egitim siireci
boyunca izlenen gegerleme kayip fonksiyonunun minimum
degerinin elde edilmesi i¢in delta miktari olarak 0,0001°lik
bir degisim olugmuyorsa egitim sirasindaki siniflandirma
kalitesinde olumlu yo6nde bir gelisme olmadigna dair
programatik olarak egitimin durdurulmasma karar verilir.
Bir derin 6grenme uygulama programlama arayiizii olan
Keras’in sagladigi “ReduceLRonPlateau” ve
“EarlyStopping”  fonksiyonlar1  kullanilarak  egitim
kalitesinin iyilestirilmesinin takibinde yararlanilmistir [61].
EarVN [62] veya WPUT [63] veri kiimeleri igin
gerceklestirilen deneylerde ADAM eniyileme ydntemi
Keras {lizerindeki "optimizer" fonksiyonunun sagladigi
“Adam” smifi kullanilarak 6grenme orani igin ilk deger
olarak 0,001 ile egitime baslayip ilgili adimlarda 0,3162 kat1
kadar 6grenme orami kiigiiltiillerek alt sinir 5x/077 olacak
sekilde iglemler yapilarak gerekli ag parametreleri erken
durdurma i¢in takip edilmistir [60].

4. DENEYSEL SONUCLAR
(EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu boliimde, kullanilan veri kiimeleri, uygulanan deneysel
prosediir, dikkate alinan nesnel basarim degerlendirme
kriterleri ve elde edilen deneysel sonuglar hakkinda detayli
bilgiler yer almaktadir.

4.1. Veri kiimesi (Dataset)

Insan kulagindan cinsiyet tanima igin gerceklestirilen
calisma kapsaminda EarVN [62] ve WPUT [63] olmak iizere
iki farklt goriintii veri kiimesi kullanilmigtir. EarVN veri
kiimesi, 98’1 erkek ve 66°s1 kadin olmak iizere toplam 164
Asyalt  insandan toplanan  kulak  goriintiilerinden
olugsmaktadir [64]. Bu veri kiimesi igerisinde 28412 renkli
kulak goriintiisii bulunmakta ve kisitlanmamis kosullar

1586

altinda her bir kiginin iki kulagina ait goriintiileri
icermektedir. Kisilerin orijinal yiiz goriintiileri, kamera
sistemleri ve 151k kosullar1 dahil olmak iizere kisitlanmamis
ortamda elde edilmistir. Kulak goriintiileri daha sonra biiyiik
poz, Olgek ve aydinlatma varyasyonlart iizerinden yiiz
gortintiilerinden kirpilmistir. WPUT veri kiimesi ise mevcut
kulak veri kiimelerindeki bazi kisitlamalardan kaginmak ve
daha fazla veri temsili elde etmek amaciyla toplanmig bir
kulak goriintiisii veri kiimesidir [65]. Bu veri kiimesi, 254’0
kadin ve 247’si erkek olmak {izere her yastan 501 bireyin
toplamda 2071 kulak goriintiisiinii icermektedir. Bunun yani
sira ¢esitli ¢aligmalarda belirtildigi gibi 27 Dbireyin
gorintiilerinin ~ veri  kiimesinin Internet’ten indirilen
dosyalarinda eksik olmasindan dolay1 474 birey igerecek
sekliyle toplamda 3348 goriintiiye sahiptir. Her kisi igin
farklt giinlerde ve aydinlatma kosullarinda kulak basina
profil ve yari profil fotograflar1 ¢ekilmistir [6]. Sekil 3’te
sirastyla EarVN [62, 64] ve WPUT [63, 65] veri kiimeleri
icin erkek ve kadin siif etiketli goriintiilerden birka¢ drnek
goriintli verilmistir.

EarVN WPUT
r . N ',:“" s F"’"' s "T* ,

Erkek

A\
Sekil 3. EarVN ve WPUT veri kiimelerinden alinan birkag

ornek goriintii
(A few sample images taken from EarVN and WPUT datasets)

4.2. Bagarim degerlendirme (Performance evaluation)

Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde literatiirde
yer alan Capraz Tahmin Matrisi’ne (Confusion Matrix) gore;
Dogru Pozitif (DP), Yanlis Negatif (YN), Yanlis Pozitif (YP),
Dogru Negatif (DN) degerleri kullanilmaktadir. Dogruluk
(accuracy), smiflandiricinin simif ayristiriciligl yetenegini
belirlemek amacryla yaygin olarak kullanilan Olgiitlerden
biridir. Kullanilan modelde dogru olarak siniflandirilan test
orneklerinin degeri olarak tanimlanmaktadir [45]. Bu deger,
islemsel gosterimlerde yiizdelik oran olarak ifade
edilebilmektedir. Dogruluk orami 6lgiitii, Es. 3’te verilen
bi¢imiyle hesaplanmaktadir.

Dogruluk = (DP + DN)/(DP +YP + DN +YN) (3
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ROC (Receiver Operating Characteristic) olarak literatiirde
gecen Alici Isletim Karakteristik (AIK) egrisi, modelin ayirt
etme glicliniin belirlenmesini saglar [45, 48]. Yaygin olarak
kullamlan bir diger 6lgiit ise, AIK egrisinin altinda kalan
alan1 ifade eden, Egri Altinda Kalan Alan (EAKA)’dir.
EAKA orani ne kadar biiyiik ise siniflandiricinin bagarim
orani da o kadar iyidir. EAKA’nin olas1 degerleri 0,5 ile 1,0
arasinda degisim gosterir. EAKA oran1 Es. 4’te verilen
bi¢imiyle hesaplanmaktadir.

1( DP DN >

EARA =S \opvvyN Y DN+ VP

“
Duyarlilik (precision) dl¢iiti, Es. 5’teki gibi; tespit olasiligt
olgiitii ise Es. 6°da goriildiigii gibi hesaplanir. Tespit olasiligi
olgiitli, anma (recall) olarak da adlandirilir. F; skoru dlgiitii,
ozellikle dengesiz (unbalanced) olan veri kiimelerinde
yapilan tahminin dogrulugunun sinanmasi i¢in Es. 7’de
gortildiigii gibi hesaplanarak kullanilir [48]. Es. 5, Es. 6 ve
Es. 7°de verilen bagarim dlgiitleri her bir sinif i¢in ayr1 olarak
g0z Oniine alinir, c¢oklu smiflar s6z konusu oldugunda
Olgiitlerin aritmetik ortalamasi ile hesaplama yapilmaktadir.

Duyarlilik = DP/(DP + YP) %)

Tespit Olastligr = DP / (YN + DP) (6)

Tespit Olasiligt * Duyarlilik
=2 (or o) ™

Tespit Olastligr + Duyarlilik

4.3. Deneysel sonuglar ve tartisma
(Experimental results and discussion)

Calismada basarim degerlendirme bolimiinde belirtilen
Olgiitler kullanilmistir. Deneylerdeki basarim sonuglar1 bu
olciitlere gore nesnel olarak degerlendirildiginde melezleme
sayesinde daha yiiksek oranlara ulasildigi goriilmektedir.
EarVN ve WPUT isimli iki farkli veri kiimesinin yani sira bu
iki veri kiimesinin bilegkesi olan bir veri kiimesi lizerinden
hem tek basina ESA hem de ESA bilesenli ve TSA tipi
katmanlarla olusturulan melez mimari model test edilmistir.
Calismada veriler iglenirken yigin biiylikligii (batch size)
olarak 16 secilmistir. Her iki goriintii veri kiimesi i¢in de
yaklagik %80’lik kismi egitim ve kalan kismu ise test i¢in
ayrilmistir. Egitime ayrilan kismin %20°’si de gegerleme icin
kullanilmistir. Bu ¢aligmada, Python programlama dili v3.7
versiyonu kullanilarak derin 6grenme igin yazilimin alt
yapist olusturulmustur [66, 67]. Derin 6grenme kiitiiphanesi
olarak Tensorflow [68] v2.10, Keras [61] i¢in v2.31

versiyonlar1 kullanilmistir. Cizilen grafikler icin Matplotlib
[69] Kkiitiiphanesinin v3.32 versiyonu tercih edilmistir.
Goriintiilerin islenmesinde OpenCV kiitiiphanesi [70] v3.4.2
versiyonu kullanilmistir. Deneyler, 16 GB yerel bellekli,
Intel 17 64 bit iglemciye sahip ve 4 GB bellegi bulunan 896
CUDA ¢ekirdekli Nvidia GTX 1650 ekran karti olan
bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir. Tablo 3 ve Tablo 5
icerisinde; kullanilan mimari model, erken durdurma, egitim
yineleme sayisi (EYS), siniflandirma hata degeri olarak
egitim kayip degeri (EKD) ve yiizdelik oran olarak
verilmekte olan egitim dogrulugu (ED), test dogrulugu (TD)
degerleri yani sira tespit olasiligi (TO), duyarlilik ve F; skoru
degerleri yer almaktadir. Tki farkli siif igeren deneylerde
basarim degerlendirme i¢in duyarlilik, TO, F skoru Tablo 3
ve Tablo 5’te makro ortalama degerleri olarak verilmistir.
Makro ortalama degeri hesaplanirken her iki sinifi esit
agirlikli olarak degerlendirebilmek adina Keras altyapisi
araciligiyla her bir simf i¢in ilgili basarim dl¢iitleri bagimsiz
olarak hesaplandiktan sonra bu Olgiitlerin  aritmetik
ortalamasi alinmugtir. Testler sonucunda elde edilen en
biiyiik degerler, tablolar igerisinde italik yazi tipinde
gosterilmektedir.

Yapilan deneyler gostermistir ki 2B-ESA+KTB modeli igin
WPUT veri kiimesi tizerinde %87,61 test dogruluk orani elde
edilmistir. 2B-ESA modeli tek bagina kullanildiginda
%82,08 test dogruluk orami degerine ulasirken, 2B-
ESA+UKSB melez modeli kullanildiginda elde edilen en
yiiksek test dogruluk orani degerinin %82,98 olarak kaldig:
gorilmektedir. Veri kiimesinin dlgek biiyiikliigiine bagl
olarak, modelin egitimi esnasinda erken durdurma yontemi
kullanildiginda bazi deneylerde derin sinir aginin veriyi daha
az ogrenmesi (underfitting) durumu gergeklesebilmektedir.
Erken durdurmanin mevcut olmadigi durumlarda, ag
tarafindan verinin ezberlenmesi ile bazi1 deneylerde
karsilagilabilmektedir. Deney sonuglarma dair basarimin
degerlendirilmesinde bu tarz sorunlarin etkisinin olmamasi
adma onerilen yaklasim hem erken durdurma varken hem de
erken durdurmanin mevcut olmadig1 deneylerle sinanmustir.
Tablo 3’te yer alan deney sonuglarina bakildiginda, 2B-
ESA+KTB melez modelinin test dogrulugu orani erken
durdurmanin mevcut olmadig1 deneyde, erken durdurmanin
mevcut oldugu deneye gore yaklasik %2 daha yiiksek
¢ikmistir. Melez modeller birbirleri ile kiyaslandiginda 2B-
ESA+KTB modelinin, 2B-ESA+UKSB modeline gore erken
durdurma mevcutken %4,5 kadar daha iyi bir test dogrulugu
bagarimi elde ettigi goriilmektedir. Tablo 4’te gorildigi
iizere WPUT veri kiimesinde yapilan deneylerde erken
durdurma varken, en yiiksek bagarima sahip 2B-ESA+KTB

Tablo 3. WPUT veri kiimesi igin egitim ve test sonuglari (Training and testing results for WPUT dataset)

Kullanilan Mimari Erken ED TD

Model Durdurma EYS EKD (%) (%) Duyarliik  TO F; skoru
2B-ESA Agik 11 0,14400 94,5 62,23 0,742 0,604 0,549
2B-ESA Kapali 50 0,00100 100 82,08 0,839 0,815 0,816
2B-ESA+UKSB Agik 13 0,03900 98,5 81,04 0,810 0,809 0,809
2B-ESA+UKSB Kapali 50 0,00001 100 82,98 0,830 0,828 0,829
2B-ESA+KTB Agik 18 0,00001 100 85,67 0,859 0,854 0,855
2B-ESA+KTB Kapali 50 0,00001 100 87,61 0,882 0,873 0,874
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Tablo 4. WPUT veri kiimesi i¢in ¢apraz tahmin matrisi (The confusion matrix for WPUT dataset)

2B-ESA

2B-ESA + UKSB 2B-ESA+ KTB

Tahminlenen Simf

Tahminlenen Simif Tahminlenen Siuf

Erkek Kadin Erkek Kadin  FErkek Kadin
Erkek 74 245 255 64 257 62
Gegerli Kadin 8 343 63 288 34 317 Erken Durdurma Mevcut
Smif  Erkek 221 98 255 64 258 61 <
Kadm 22 329 50 301 2 329 Erken Durdurma Mevcut Degil

Tablo 5. EarVN veri kiimesi igin egitim ve test sonuglari (Training and testing results for EarVN dataset)

Kullanilan Mimari Model Erken Durdurma EYS EKD ED (%) TD (%) Duyarlilik TO F, skoru
2B-ESA Agik 17 0,041 98,62 83,90 0,866 0,839 0,837
2B-ESA Kapali 50 0,003 99,90 84,45 0,866 0,850 0,843
2B-ESA+UKSB Agik 10 0,110 95,79 79,75 0,828 0,804 0,794
2B-ESA+UKSB Kapali 50 0,002 99,92 82,56 0,855 0,832 0,823
2B-ESA+KTB Acik 10 0,039 98,52 85,16 0,866 0,851 0,850
2B-ESA+KTB Kapali 50 0,002 99,92 81,68 0,842 0,823 0,815

ile 319 adet erkek etiketli goriintiiden 257 adedi dogru
sekilde erkek cinsiyeti etiketiyle, 351 adet kadin etiketli
goriintiiden ise 317 adedi dogru sekilde kadin cinsiyeti
etiketi ile tanmarak siniflandirilmistir. Ayrica, WPUT veri
kiimesinde gerceklestirilen erken durdurmanin mevcut
olmadif1 caligmada, en yiiksek basarima sahip 2B-
ESA+KTB modeli, 319 adet erkek etiketli goriintiiden 258
adedi dogru sekilde erkek cinsiyeti etiketiyle, 351 adet kadin
etiketli goriintiiden ise 329 adedi dogru sekilde kadin
cinsiyeti etiketi ile taninarak siniflandirilmstir.

AIK egrisi grafiginde koyu kaln egri ile ifade edilen
ortalama degerler dogru pozitif ve yanli pozitif oranlarindan
elde edilerek, mevcut standart sapma da goz Oniine
alindiginda olusan smiflandirma basarimi  Sekil 4’te
goriilmektedir.
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Sekil 4. WPUT {izerinde c¢alisan 2B-ESA bilesenli ve KTB

katmanlar1 olan melez model igin AIK
(The ROC plot for hybrid model with 2D CNN component and GRU
layers running on WPUT dataset)

2B-ESA+KTB melez modeli WPUT veri kiimesi i¢in Sekil
4’te gortildiigii gibi oldukea iyi bir siniflandirma basarimu ile
EAKA degeri olarak 0,92 oranmi ve standart sapma degeri
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olarak 1,4x107 elde etmisti. AIK egrilerinde en iyi
siiflandrma  basarimi  smiflandiricinin - ayristiricilik
ozelligini gosterecek sekilde egrinin sol iist kosedeki 1
degerine yaklastigi halinde elde edilmektedir. Tablo 5°te
goriildiigi lizere, yapilan deneylerde 2B-ESA+KTB mimari
modeli EarVN veri kiimesi i¢in %85,16°’lik bir test
dogrulugu orani elde edilmistir. 2B-ESA modeli tek basina
kullanildiginda  %84,45 test dogruluk oran1 degerine
ulagirken, 2B-ESA+UKSB melez modeli kullanildiginda
elde edilen en yiiksek test dogruluk orani degerinin %82,56
olarak kaldig1 goriilmektedir. Tablo 5’te yer alan deney
sonuglarina bakildiginda, 2B-ESA+KTB melez modelinin
test dogrulugu orami erken durdurmanin mevcut oldugu
deneyde, erken durdurmanin mevcut olmadigi deneye gore
yaklagik %3,5 daha yiliksek ¢ikmustir. Melez modeller
birbirleri ile kiyaslandiginda 2B-ESA+KTB modelinin, 2B-
ESA+UKSB modeline gore erken durdurma mevcutken %5
kadar daha iyi bir test dogrulugu basarimi elde ettigi
goriilmektedir.

Tablo 6’da goriildiigii iizere EarVN veri kiimesinde yapilan
deneylerde erken durdurma varken, 2B-ESA+KTB ile 2532
adet erkek etiketli goriintiiden 2398 adedi dogru sekilde
erkek cinsiyeti etiketiyle, 2774 adet kadin etiketli
goriintiiden ise 2121 adedi dogru sekilde kadin cinsiyeti
etiketi ile tanmarak smiflandirilmistir. Ayrica, EarVN veri
kiimesi i¢in erken durdurmanin mevcut olmadigi ¢caligmada,
2B-ESA+KTB modeli gerceklestirilen deneyde 2532 adet
erkek etiketli goriintiiden 2428 adedi dogru sekilde erkek
cinsiyeti etiketiyle, 2774 adet kadin etiketli goriintiiden ise
1906 adedi dogru sekilde kadin cinsiyeti etiketi ile taninarak
smiflandirilmistir.

Sekil 5’te goriildiigii lizere, koyu kalin egri ile ifade edilen
ortalama degerler dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarindan
elde edilerek, AIK egrisi grafiginde mevcut standart sapma
da hesaba katilarak smiflandirma basarim orani
verilmektedir. 2B-ESA+KTB melez modeli EarVN veri
kiimesi i¢in Sekil 5’te gorildigi gibi oldukga iyi bir
siiflandirma bagarimi ile EAKA degeri olarak 0,93 orani ve
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standart sapma degeri olarak 3,2x/077 elde etmistir. Yapilan
deneyleri kapsam olarak daha fazla kulak goriintiisii ile
genigletmek icin EarVN ve WPUT veri kiimelerini bir arada
kullanarak, bileske (composite) adi verilen veri kiimesi
olusturulmustur. Bu bilegke veri kiimesi (BVK) i¢in diger iki
gorlintii veri kiimesinde de oldugu gibi yaklasik %80°lik
kismi egitim ve yaklasik %20°lik kismi ise test igin
ayrilmigtir. Egitime ayrilan kismin %20’si de gecerleme igin
kullanilmistir. Olusturulan BVK veri kiimesi i¢in yapilan
deneyler erken durdurma mevcutken ve erken durdurma
mevcut degilken durumlarinda gerceklestirilmistir. Deneysel
sonuglar sayesinde deneylerde kullanilan veri kiimelerindeki
goriintii sayist ve cesitliliginin ilgili modelin basarimina
etkisinin olup olmadigi elde edilen deney sonuglarinin
degerlendirildigi nesnel Olgiitler ile ortaya konulmustur.
Yapilan deneylerde bileske veri kiimesi, EarVN ve WPUT
veri kiimelerinin bir araya getirilmesiyle olusturuldugundan
goriintli  sayisindaki artis nedeniyle veri Olgegindeki
degisimin ve veri ¢esitliliginin ¢alismada 6nerilen derin sinir
ag1 modellerinin basarimlarini nasil etkiledigi incelenmistir.
Bu deneylerde, 2B-ESA+UKSB mimari modeli ile bileske
veri kiimesi (BVK) icin %85,64’lik bir test dogrulugu
oranmnin en yiiksek deger olarak deneylerde elde edildigi
Tablo 7°de goriilmektedir. 2B-ESA modeli tek basma
kullanildiginda  %85,30 test dogruluk oran1 degerine
ulagirken, 2B-ESA+KTB melez modeli kullanildiginda elde
edilen en yiiksek test dogruluk orani degerinin %85,05
olarak kaldig1 goriilmektedir. Tablo 7°de yer almakta olan
deney sonuglar1 incelendiginde, 2B-ESA+UKSB melez
modelinin test dogrulugu orami erken durdurmanin mevcut
oldugu deneyde, erken durdurmanin mevcut olmadigi
deneye gore yaklasitk %1,68 daha yiiksek ¢iktig
goriilmektedir. Melez modeller birbirleri ile kiyaslandiginda
2B-ESA+UKSB modelinin erken durdurma mevcut
degilken, 2B-ESA+KTB modelinin erken durdurma mevcut
olan deney sonucuna goére %0,59 kadar daha iyi bir test
dogrulugu basarimu elde ettigi goriilmektedir. Tki melez
modelin basarimlari arasi farkin %1 degerinin altinda olmasi

nedeniyle her iki melez modelin BVK veri kiimesi igin
birbirine denk basarimda oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 5. EarVN iizerinde ¢alisan 2B-ESA bilesenli ve KTB

katmanlar1 olan melez model i¢in AIK
(The ROC plot for hybrid model with 2D CNN component and GRU
layers running on EarVN dataset)

Tablo 8’de goriildiigii iizere BVK veri kiimesinde yapilan
deneylerde erken durdurma varken, 2B-ESA+UKSB ile
2851 adet erkek etiketli goriintiiden 2628 adedi dogru sekilde
erkek cinsiyeti etiketiyle, 3125 adet kadin etiketli
goriintiiden ise 2390 adedi dogru sekilde kadin cinsiyeti
etiketi ile taninarak siniflandirilmistir. Ayrica, BVK veri
kiimesi i¢in erken durdurmanin mevcut olmadig: ¢calismada,
2B-ESA+UKSB modeli gergeklestirilen deneyde 2851 adet
erkek etiketli goriintiiden 2705 adedi dogru sekilde erkek
cinsiyeti etiketiyle, 3125 adet kadin etiketli goriintiiden ise
2413 adedi dogru sekilde kadin cinsiyeti etiketi ile taninarak
smiflandirilmistir.

Tablo 6. EarVN veri kiimesi igin ¢apraz tahmin matrisi (The confusion matrix for EarVN dataset)

2B-ESA 2B-ESA + UKSB 2B-ESA+ KTB
Tahminlenen Stmif Tahminlenen Sinif Tahminlenen Sinif
Erkek Kadin Erkek Kadin  Erkek  Kadin
Erkek 2461 71 2416 116 2398 134
Gecerli Kadin 783 1991 958 1816 653 211 Erken Durdurma Meveut
Smif Erkek 2463 69 2474 58 2428 104 ..
Kadin 756 2018 867 1907 868 1906  Lrkem Durdurma Meveut Degil

Tablo 7. BVK veri kiimesi i¢in egitim ve test sonuglari (Training and testing results for BVK dataset)

Kullanilan Mimari Model Erken Durdurma EYS EKD ED (%) TD (%) Duyarliik TO  F; skoru
2B-ESA Acik 13 0,08100 96,99 82,63 0,852 0,832 0,824
2B-ESA Kapali 50  0,00180 99,98 85,30 0,866 0,857 0,852
2B-ESA+UKSB Acik 13 0,02470 99,16 83,96 0,848 0,843 0,839
2B-ESA+UKSB Kapali 50  0,00062 99,99 85,64 0,867 0,860 0,856
2B-ESA+KTB Agik 11 0,03610 98,76 85,05 0,857 0,853 0,850
2B-ESA+KTB Kapali 50  0,00043 100 84,32 0,855 0,847 0,842
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Tablo 8. BVK veri kiimesi i¢in ¢apraz tahmin matrisi (The confusion matrix for BVK dataset)

2B-ESA 2B-ESA + UKSB

2B-ESA+ KTB

Tahminlenen Sinif Tahminlenen Simif

Tahminlenen Simif

Erkek Kadin Erkek Kadin

Erkek Kadin

Erkek 2763 88 2628 223
Gegerli Kadin 950 2175 735 2390
Smif  Erkek 2721 130 2705 146

Kadin 748 2377 712 2413

2641 210

683 2442 Erken Durdurma Mevcut

2689 162 ~
775 2350 Erken Durdurma Mevcut Degil

BVK veri kiimesinde yapilan diger deneylerde erken
durdurma varken, 2B-ESA+KTB ile 2851 adet erkek etiketli
goriintiiden 2641 adedi dogru sekilde erkek cinsiyeti
etiketiyle, 3125 adet kadin etiketli goriintiiden ise 2442 adedi
dogru sekilde kadin cinsiyeti etiketi ile taninarak
siiflandirilmig oldugu Tablo 8’den goriilmektedir. Ayrica,
BVK veri kiimesi i¢in erken durdurmanin mevcut olmadigt
calismada, 2B-ESA+KTB modeli gergeklestirilen deneyde
2851 adet erkek etiketli goriintiiden 2689 adedi dogru sekilde
erkek cinsiyeti etiketiyle, 3125 adet kadin -etiketli
goriintiiden ise 2350 adedi dogru sekilde kadm cinsiyeti
etiketi ile taninarak smiflandirilmis oldugu da yine Tablo
8’den goriilmektedir. Sekil 6 ve Sekil 7'de goriildigii tizere,
koyu kalin egri ile ifade edilen ortalama degerler dogru
pozitif ve yanlis pozitif oranlarindan elde edilerek, AIK
egrisi grafiginde mevcut standart sapma da hesaba katilarak
siniflandirma basarim orani verilmektedir.
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Sekil 6. BVK iizerinde ¢alisan 2B-ESA bilesenli ve UKSB

katmanlar1 olan melez model igin AIK
(The ROC plot for hybrid model with 2D CNN component and LSTM
layers running on BVK dataset)

2B-ESA-+UKSB melez modeli BVK veri kiimesi igin erken
durdurma mevcut degilken yapilan deneyde Sekil 6’da
goriildiigii gibi oldukga iyi bir smiflandirma basarimi ile
EAKA degeri olarak 0,93 oram1 ve standart sapma degeri
olarak 1,46x107 elde etmistir. Ayrica, Sekil 7°de goriildiigi
gibi BVK veri kiimesi i¢in erken durdurma mevcutken
yapilan deneyde 2B-ESA+KTB melez modeli oldukea iyi bir
siniflandirma bagarimi ile EAKA degeri olarak 0,93 oran1 ve
standart sapma degeri olarak 8,9x107 elde etmistir. Sekil 6
ve Sekil 7°deki AIK egrileri incelendiginde, 2B-ESA+KTB
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melez modelinin standart sapma degerinin 2B-ESA+UKSB
melez modelininkine gore farkli olusu basarimlar1 arasindaki
farki da isaret etmektedir. Diger veri kiimelerinin (EarVN ve
WPUT) her biri ile bagimsiz yapilan dnceki deneylerde 2B-
ESA+KTB melez modeli daha yiiksek basarimli sonuglar
elde ederken, BVK veri kiimesi i¢in 2B-ESA+UKSB melez
modeli ¢ok daha yiiksek bagarimli sonuglar elde etmistir.
Bunun temel nedeni, UKSB modelinin veri ¢esitliligi ve veri
kiimesi 0l¢egi goz Oniine alindiginda KTB modeline gore
daha uzun dizileri (sequence) anlamsallik adina incelerken
daha basarili olmasindan kaynaklanmaktadir. BVK veri
kiimesinin EarVN ve WPUT veri kiimelerinin bileskesi
seklinde ele alinarak olusturulan bu yeni bigem verideki
Oleek degisikligine neden olmustur. Yapilan bu odlgek
degisikliginin, KTB modelinin igleyebildiginden daha uzun
erimli korelasyonlarin UKSB tarafindan ortaya ¢ikartilmasi
yoluyla 6grenmenin anlamsal olarak zenginlestirilmesinde
olduk¢a  yararl oldugu deneysel sonuglardan
anlasilmaktadir.
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Sekil 7. BVK {izerinde ¢aligan 2B-ESA bilesenli ve KTB

katmanlari olan melez model i¢in ATK
(The ROC plot for hybrid model with 2D CNN component and GRU
layers running on BVK dataset)

Sinif aktivasyon haritast gorsellestirmesinde, Grad-CAM
[59, 71, 72] yontemi kullanilarak ilgili renk kanalinin
smifina  gére gradyan (egim) degerleri {izerinden
agirliklandirma  yapilir.  Buradaki  yogunluk haritas:
etkinligin goriintiiniin hangi boéliimlerinde yogunlagtigini
gosterir. Literatiirde genellikle bu yogunluk haritasi 1s1
haritasi (heatmap) bigeminde verilmektedir. Sonrasinda ilgili
1s1  haritas1 girdi goriintiisiiniin  {izerine bindirilerek
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(superimpose) uygulanmaktadir [71-73]. Calismamizdaki
melezleme yaklasiminin cinsiyet ayirt etme basarimina dair
smif aktivasyon haritalar1 gorsellestirilmigtir. Sekil 8’de
deneylerimizdeki veri kiimelerinden [62-65] rastgele
secilmis olan bazi goriintiilerin iizerine bindirilen 1s1
haritalar1 tabanli Grad-CAM sonuglar1 goriilmektedir.

Kilavuzlu

Grad-CAM Grad-CAM

Girdi Goriintiisii

Sekil 8. Cinsiyet tanimada melez modelin gradyan
agirliklandirilmig sinif aktivasyonu 1s1 haritalarina dayanan
bindirilmis goriintiiler

(The superimposed images based on the heatmaps of gradient-weighted
class activation of hybrid model for gender recognition)

Deneylerdeki her iki veri kiimesiyle (EarVN [62, 64] ve
WPUT [65]) en yiiksek bagarimi elde eden 2B-ESA+KTB
melez derin sinir a1 modeli Grad-CAM yontemi
kullanilarak ~ smiflandirmada  verilen test goriintiileri
iizerinden Sekil 8'de goriilebilecegi gibi smanmustir.
Sekildeki ilgili siitunlarda sirasiyla; orijinal girdi goriintiisi,
181 haritasi bindirilmis Grad-CAM ve kilavuzlu Grad-CAM
goriintillerine yer verilmektedir. Ayrica melez modelin
siniflandirmadaki deneysel sonuglar1 olarak, Sekil 8’de ilk
satirdaki (I) goriintillerde “kiipe takmis ve dogru
simiflandrilmis  erkek”  oOrnegi, ikinci satirdaki (II)
goriintiilerde “kiipe takmis ve yanhs siniflandiriimis kadin”
ornegi, “farklt nesnelerin kulagin bir kismini orttigii”
ornekler olarak tiglincii satirdaki (IIT) goriintiilerde erkek
smifina ait Ornegin melez model tarafindan dogru
siniflandirildigi ve dordiincii satirdaki (IV) goriintiilerde ise
kadin smifina ait drnegin melez model tarafindan yanlis
smiflandirildigt deneysel Grad-CAM sonuglar1

verilmektedir. Kulagin bir kismint 6rten nesnenin cinsiyet
ayirt etmede etkin belirleyici olmadig1 anlagilmustir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢alismada insan kulagi goriintiileriyle insanlarin
cinsiyetlerine goére siniflandirilmasina dayanan derin
6grenme tabanli melezlemeyi kullanan sinerjik bir cinsiyet
tanima yaklagimi olusturulmustur. Derin ag mimari
modelleriyle 06grenilmis Oznitelikler sayesinde mevcut
anlamsal bosluk ¢aligmamizdaki melezleme tabanli sinerji
sayesinde doldurulmaktadir. TSA tipli bilesenler (UKSB ve
KTB) sayesinde melez sinir ag1 modelinin goriintii
icerisindeki piksel bolgeleri arasi iliskisel bagimliliklarin
daha iyi anlamasi saglanmistir. Bu ¢aligmanin ana katkisi,
literatiirdeki kulak bolgesi ile tespit ve tanima ¢aligmalarina
farklt bir agidan bakarak yeni bir ¢6ziim 6nermesi, cinsiyet
tanima alaninda derin O6grenme mimari modellerinin
kullanimin1  yiiksek basarim sonuglartyla sunmasidir.
Calismamizdaki bir diger katki ise melezleme yoluyla
mevcut tek basina modele (ESA) goére daha yiiksek
dogrulukta siniflandirmaytr ve daha az tanima hatasini
icerecek bir derin sinir agini olusturacak mimari yapinin
TSA tipli bilesen igeren yeni melez modellerin kullanimiyla
onermis olmasidir. Melezleme yaklagimina dayanan melez
sinir ag1 modellerinin veri kiimesindeki veri cesitliligine
neden olan Olg¢eklendirme, giriiltii ve ¢esitli gevresel
etkilerden ¢ok daha az etkilendigi, bdylece cinsiyet tanimada
daha giirbiiz oldugu goriilmektedir. Kulaktan birey tanima
veya cinsiyet tanima kisitlanmamig kosullarda (in-the-wild)
oldukca zor ¢oziilebilen bir problemdir. Coziim olarak,
Oznitelik islemede daha basarili olan derin 6grenmenin
baglamsal bilgiyi isleyebilme yetenegi sayesinde c¢esitli
etkilerden oldukga az etkilenen ve siniflandirma igin daha iyi
ayristiriciik  saglayan  yiiksek  seviyeli  Oznitelikler
calismamizda olusturulabilmistir. Ileriki caligmalarinzda
cesitli derin 6grenme sinir agt mimari modellerinin farklt
Olcekte ve hacimdeki goriintii veri kiimeleri {izerinden
sinanmasi planlanmaktadir.
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