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Endiistri ve giivencesiz ¢alisma alanlarinda, bireyler is¢i veya personel olsun calisma
ortamlarinda mesleki gorevlerinin bir 6n kosulu olarak refahlarin1 kagmilmaz olarak
etkileyen ¢ok sayida faktdre maruz kalirlar. Bununla birlikte, bu stres faktorlerinin birey
tizerindeki etkisini 6l¢mek, sayisal olglimlere bagl olmasindan dolay1 zor bir gorev haline
gelmektedir. Ayrica kisilerin stres degeri bulunduklari ortamimn etkilerine bagli olarak
degisiklikler gostermektedir ve psikolojik olarak bireyler iizerinde farkli etkiler
olusturmaktadir. Asir1 stres, kisinin fiziksel ve zihinsel saghgi, iiretkenlik ve is
performansinda, odaklanma ve karar verme ile uygulama yeteneklerinde, ise baglihig1 ve is
memnuniyeti iizerinde 6nemli Ol¢lide negatif etkiler olusturmaktadir. Bunun 1s1ginda,
calisanlarin tasidigr hem fiziksel hem de psikolojik gerilimleri, kendi mesleki alanlarinda
istlendikleri belirli gorevlere gore uyarlanmis 6lgiilebilir 6l¢timlerle ifade etmek ¢ok biiyiik
onem tasiyor. Tehlikeli siifta yer alan isletmelerin (6rnegin, yiiksekte calisma, maden ocak
islerinde ¢alisma, vb.) yiliksek dikkat ve enerji isteyen is guruplarinda galigsanin stres analizi,
duygu/durum tespiti ¢alisanlarin anlik olarak yiiz goriintiilerinin otomatik olarak alinmasi ile
stres durum belirlenmesi bu ¢alismada yapilacaktir. Calisanin durumu, elde edilen anlik yiiz
resimleri lizerinde goriintii isleme teknolojileri ile ise baslamadan 6nce tespit edilip uygun
pozisyonlarda calismast i¢in Oneri vermeyi hedeflenmektedir. Daha Onceki c¢aligmalarda,

calisanin stres seviyesini tespit etmek icin kalp atis hizi, ten rengi degisimi, viicut sicakligi



gibi bilesenlerle dl¢limler yapildigi gézlemlenmistir. Fakat, bu arastirmanin amaci, sadece
yiiz resimlerine bakarak derin 6grenme tekniklerinden basari orani yiiksek seviyede olan
ozellestirilmig Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanilarak ne kadar bagarimli stresin
oOlgtilebildigini gormekle birlikte, alinan yiiz goriintiileri lizerinden analizler yapilarak
calisanin ne kadar stresli oldugu tespit edilmek istenmektedir. Calismada, FER2013 veri seti
ile 7 farkli duygu tespiti ve yiiz lizerindeki 68 noktadan goz, agiz, kas aktiviteleri referans
alinarak calisanlarin duygu durumlari ile stres analizi sonuglar1 basarili bir sekilde elde

edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, duygu analizi, kas hareketi, stres tespiti, yiiz tanima
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The most important element of industry and hazardous work areas, people, workers or staffs
are both exposed to various factors in the working environment and also affected by work
conditions as a requirement of their jobs. It cannot be calculated clearly that the stress of
these factors affecting the human/employee can be expressed with numerical values. In
addition, the stress value of people varies depending on the effects of the environment they
are in and creates different effects on individuals psychologically. The detrimental impact
of excessive stress on an individual's overall well-being, effectiveness at work, cognitive
abilities, and job satisfaction cannot be overstated. Hence, it becomes imperative to quantify
the physical and psychological strains experienced by employees, tailored to their specific
work environments. In this study, stress analysis, emotion/state detection of the employees
in the work groups that require high attention and energy will be made by automatically
taking instant facial images of the employees in the enterprises in the dangerous class (for
example, working at height, working in mining works, etc.). It is aimed to determine the
status of the employee before starting the work with image processing technologies on the
instant face pictures obtained and to give suggestions for them to work in appropriate
positions. In previous studies, it was observed that measurements were made with

components such as heart rate, skin color change, and body temperature to determine the

Vi



stress level of the employee. The objective of this study is to assess the extent to which stress
can be quantified using the specialized Convolutional Neural Networks (CNN) model, a
highly effective deep learning method. The focus lies solely on evaluating facial images to
ascertain the employee's level of stress. In the study, with the FER2013 data set, 7 different
emotion detections and eye, mouth, and eyebrow activities from 68 points on the face are
taken as reference, and the results of the employees' emotional states and stress analysis are

successfully obtained.

Keywords: Deep learning, emotion analysis, eyebrow movement, face recognition, stress

detection
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GIRIS

Bireyler, calisanlar ve personelden olusan isgiiciiniin saglik ve giivenligi, endiistri ve
tehlikeli ¢alisma ortamlar1 alaninda biiyilk 6nem tasimaktadir. Bireyler, profesyonel
cevrelerinde siirekli olarak ¢ok gesitli kosullara maruz kalmakta ve ¢alisma kosullar1 onlar1
onemli oOlciide etkilemektedir. Bununla birlikte, bu faktorlerin insanlarin stres diizeyleri
tizerindeki etkisini 6l¢gmek, sayisal degerler kullanilarak tam olarak 6l¢iilemedigi i¢in ¢ok
yonlii bir zorluk olmaya devam etmektedir. Dahasi, bir bireyin stres seviyesi i¢inde
bulundugu kosullara bagl olarak degismekte ve ¢esitli psikolojik sonuglara yol agmaktadir.
Asirt stresin ¢alisanlarin fiziksel ve zihinsel refah1 tizerindeki zararli etkileri, tiretkenligin
azalmasi, i3 performansiin diismesi, karar verme becerilerinin zayiflamasi, odaklanmanin
azalmasi ve ise baglilik ve is tatmini diizeylerinin diismesi gibi genis kapsamli sonuglar
dogurmaktadir. Bu nedenle, daha saglikli ve daha iiretken ¢alisma ortamlarini tesvik etmek
icin ¢alisanlarin benzersiz is sorumluluklariyla karsilastiklar fiziksel ve psikolojik zorluklar

6lcmek cok dnemlidir.

Duygusal sikint1 durumlarimi ve streslerini ayirt etmek i¢in 68 yiiz noktasindan hesaplanan
7 yiiz 6zelligini (Agiz dis1 (F1), agiz kosesi (F2), g0z gevresi (F3), kas aktivitesi (F4) ve yliz
alan1 (F5), ylUz hareketi (F6) ve tiim yiiz isaretlerinin ortalama degeri (F7)) otomatik olarak
alinmigtir. Sunulan yontem goziin algilayabildigi ve video tabanli oldugundan nesnelere
eklenecek fiziksel sensor ihtiyacini ortadan kaldirdigi gézlemlenmistir (Bevilacqua vd.,
2018).

Yiiksek dogruluk igin tasarlanmig ti¢ katman tlizerinde benzersiz bir noninvaziv mimari ile
Yuz Hareketleri Kodlama Sistemi (YHKS) kullanilarak yiiz ifadelerini analiz ederek
Depresyon Kaygi Stres Olgegi (DKSO) diizeylerini belirlemek amaglanmistir. ilk katmanda,
Eylem Birimi (EB) smiflandirmasi i¢in Aktif Goriiniim Modelleri (AGM) ve bir dizi ¢ok
sifli Destek Vektér Makinesi (DVM) kullanilmistir. ikinci katmanda ise, EB'lerin
yogunluk seviyelerini igeren bir matris olusturulur ve iigiincii katmanda ise, optimal bir ileri
Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA), bir 6riintii tanima gérevinde ikinci katmandaki matrisi analiz
ederek DKSO seviyelerini tahmin etmesi amaglanmigtir. Depresyon icin %87,2, anksiyete
icin %77,9 ve stres icin %90,2 dogruluk elde edilmistir. Sunulan yontem diger son teknoloji
yontemlere kiyasla %5 daha yiiksek dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik sunmustur (Gavrilescu
ve Vizireanu, 2019).



Goze carpmayan akilli giyilebilir cihazlardan elde edilen fizyolojik sinyalleri kullanarak
bireylerin giinliikk yasam rutinleri sirasinda tasiyabilecegi otomatik stres algilama sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem, gercek yasam kosullar1 i¢in modaliteye 6zgii artefakt kaldirma ve
Ozellik ¢ikarma yoOntemlerine sahiptir. Kalp aktivitesi, cilt iletkenligi ve ivmedlger
sinyallerini kullanarak, farkli makine 6grenme yontemlerini kullanarak farkli durumlardaki

stres tespit edilmistir (Can vd., 2019).

Bireylerin yiizlerinden alinan kayith goriintiilerden bireyin duygu analizini yapabilecegimiz
“Mutlu”, “Uzgiin” ve “Dogal” gibi ifadeleri gdz ve agizlarm anlik durumlarma bakarak
tespiti yapilabilmektedir. Bu nedenle, bireylerin yiliz bolgelerinde bulunan géz ve agiz
durumlart ile psikolojik analizleri yapilmaktadir (Tenekeci vd., 2014). Goz video
sekanslarinin otomatik analizi yoluyla zihinsel stres tanima igin yeni bir yaklagim

Onerilmistir.

Pupil Cap1 (PC) ve Pupil Genigsleme Hizlandirmasi (PGH) dahil olmak iizere g6z bebegi
parametreleri, goz bolgesi Genetik Algoritma (GA) kullanilarak tespit edilmistir. Cikarilan
ozellikler, duyussal durumlar1 “stres” ve “rahatlamis” olarak siniflandirmak icin 6grenme
sistemine (bulanik DVM) aktarilmistir G6zbebegi parametrelerinden elde edilen sonuglar,
Elektrokardiyogram (EKG) ve Fotopletismogram (PPG) dahil olmak iizere diger iki
fizyolojik sinyalle karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, gozbebegi parametrelerinin diger
iki fizyolojik sinyale kiyasla stres tanima icin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu ve

Onerilen stres tanima sisteminin umut verici oldugunu gostermektedir (Mokhayeri ve
Akbarzadeh, 2011).

Bir zamanlama grafigi, bir dizide kullanicinin ardisik fotograf yakalamalarmin
baslatilmasimi belirleyen bir fonksiyonun zaman icindeki bir sonucudur. Yuzin ifade
edebilecegi baslica 7 duygu olasiliksal bir sekilde ve agirlik tablosunda belirtilen 6ncelik
agirliklartyla, getirilen her duyguya atanarak formiile edilebilir (Mohan, 2021).

Yiz ifadesini analiz ederek bir kisinin duygusal durumunu tespit eden, gergek zamanli,
videolar cekilir. Videonun her karesinde ayr1 bir duygu tanimlanir ve ardindan kaydedilen
cekimin ilerleyen saatlerinde stres seviyesinin belirlenmesi saglanir. Onerilen sistem, stresi
tespit etmek i¢in gorlintli isleme ve derin 6grenmeyi entegre etmektedir. Uygun girdilerle
goriintli isleme mimarisinden elde edilen sonuglar, dogrusal regresyon modelini egitmek ve

bu modeli test veri seti ile test etmek i¢in kullanilmistir. Gelecekteki saglik risklerini en aza



indirmek i¢in son kullanicilarin devam eden stresini basarili bir sekilde tanimasini

saglayarak elde edilir (Raichur vd., 2017).

Yiiz ifadelerini analiz ederek siiriiciiniin duygusal durumlarini tespit eden, ger¢ek zamanli,
bir izleme sistemi gelistirilmistir. Sistem, iki olumsuz temel duyguyu, 6fke ve igrenmeyi
stresle ilgili duygular olarak kabul eder. Daha iyi performans elde etmek i¢in kafa hareketi
ve akustik sinyaller gibi diger ipuglar1 da entegre edilebilecegi ongoriilmiistiir (Gao vd.,
2014).

Giinliik yasam senaryolarindaki zihinsel is yiikii diizeylerinin bireysel kalibrasyon 6nlemleri
dahil edilerek mobil bir EKG kaydediciden alman verilerle nasil ayirt edilebilecegi
sunulmustur. Ofis calismast sirasinda zihinsel is yiikii diizeyini belirlemek igin ii¢
siniflandirma yonteminin performansi karsilastirilmistir. En iyi sonuglar, yedi denekten altisi
icin dogru bir siniflandirma saglayan Lineer Diskriminant Analizi (LDA) ile elde edildigi
gozlemlenmistir. K-en yakin komsu algoritmasi (k-NN) ve DVM, yedi denekten besi igin
ofis caligmasi sirasinda zihinsel i yiikil seviyesinin dogru bir sekilde siniflandirilmasiyla

sonug¢lanmistir (Cinaz vd., 2013).

Bilgisayar ile siirekli olarak ilgilenen bir bireyin anlik durumunda rahatlamadan stresli bir
duygusal yapiya doniisiimiinii yiiz bélgelerinde bulunan gz bebegindeki boyut degisimiyle
ve bireyin yliziindeki periorbital bolgesindeki 1s1 dl¢iimiindeki degisimden ¢ikarilabilecek
oznitelikler ile makine 6grenme modellerinin birlesimiyle saglanmistir. Ozniteliksel olarak
olgtilebilen sinyal degerleri ve entropi bazli yapilarmn birlikte ele alinmasi dogru bir sekilde

duygu analizinin yapilmasini saglamistir (Baltac1 ve Gokgay, 2014).

Hem nesnel (yani, cilt iletkenligi) hem de 0znel (yani, degerlik-uyarilma VA
derecelendirmeleri) lgiimler i¢in insan bilgisayar etkilesiminde stres tanimadaki cinsiyet
farkliliklar1 arastirilmistir. Deri iletkenlik sinyalleri, yedi popiiler makine 6grenimi
smiflandiricisi kullanilarak analiz edilmistir. Her iki grupta da tiim gorevler igin en iyi stres

tanima dogrulugu LDA ile elde edilmistir (Liapis vd., 2015).

Stresin tanimlanabilecegi temel parametreler, bir kisinin zihinsel durumu hakkinda ayrintili
bilgi saglayan kalp hizi, galvanik cilt tepkisi, viicut 1s1s1, kan basincidir. Onerilen sistemin
temel amaci, farkli pozisyonlarda ve ruh hallerinde elektrokardiyografi kullanarak fizyolojik
veriler araciligiyla zihinsel stresi analiz etmektir. Stres tespiti igin farkli 6n isleme teknikleri

kullanilabilir. Ozellik ¢ikarmada ayrik dalgacik doniisiimii uygulanabilir. Yapay sinir agi,



destek vektdr makinesi, bayes agi ve karar agaci gibi bir¢cok smiflandirici, dogruluk
temelinde daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Sensor destekli taginabilir,
giyilebilir ve implante edilebilir cihazlarin mevcudiyeti, biiyiiyen Nesnelerin interneti'nde
(10T) her yerde yayginlastikca, fizyolojik sensor analitigi giderek daha Onemli hale
gelmektedir. Stresi tespit etmek i¢in basarili bir sekilde fizyolojik ¢oklu sensor ¢alismalari
yapilmistir (Shelke vd., 2021).

ESA derin 6grenme teknikleri ile yiiz ifadelerinin belirli siniflara ayrilarak anlik olarak bir
bireyin yliz ifadesinin duygusal olarak siniflandirilmasia bagh olarak stres durumunun
analizini yapmaktadir. Onceden egitilmis VGG16, VGG19 ve Inception-ResNet V2 aglar
kullanilmistir (Almeida ve Rodrigues, 2021).

Bireylerin yuz ifadelerinde stres tepkilerini gozlemleyebilmekteyiz. insanlar arasindaki
uyum ve istikrar1 zenginlestirecek sekilde stresi analiz etmek ve tespit etmek i¢in cesitli
tekniklerin serbest birakilmasina yardimer olacaktir, boylece zamanla tespit edilerek ciddi

sorunlara yol agan depresyona neden olmaz (Singh, 2019).

Cesitli dis ve i¢ stres etkenler yoluyla duygusal durumlarda (n6tr, rahat ve stresli/endiseli)
sistematik degiskenligi indiiklemek icin kapsamli bir deneysel protokol olusturulmustur.
Incelenen ozellikler arasinda gozle ilgili olaylar, agiz aktivitesi, bas hareketi parametreleri
ve kamera tabanli fotopletismografi ile tahmin edilen kalp hiz1 yer almaktadir. Ozellikleri
se¢mek igin bir dznitelik se¢im prosediirii, ardindan her deney asamasinda rahat bir duruma
referansla stres/kaygi ve notr durumlar arasinda ayrim yapan smiflandirma semalari
kullanilmistir. Ek olarak, yiiz parametrelerinin katilimcinin algiladig: stres/kaygi miktari ile
korelasyonunu arastirmak i¢in 6z raporlar kullanilarak bir siralama doniisiimii 6nerilmistir.
Goz aktivitesi, agiz aktivitesi, kafa hareketleri ve kameraya dayali kalp aktivitesinden elde
edilen belirli yiiz ipuglarinin iyi bir dogruluk sagladigi ve stres ile kayginin ayirt edici

gostergeleri olarak uygun oldugunu gosterilmistir (Giannakakis, 2017).

Icsel duygu durumunun gercek zamanl izlenmesi igin yeni bir metodoloji sunmayi
amaglayan arastirmalar yapilmaktadir. Kullanici stresinin, periorbital, supraorbital ve
maksiller olan sempatik dneme sahip U¢ yiiz bolgesinde artan kan akis ile iliskili oldugu
bulunulmustur. Bu artan kan akisi, termal goriintiilleme yoluyla izlenebilen konvektif 1s1y1
dagitir. Gergeklestirilen stres deneyinde, termal goriintiileme yoluyla bircok denek i¢in

gercek zamanl olarak kan damari da tespit edilmistir. Hem termal hem de gorsel olarak yiiz



ozelliginin tespit edilmesi i¢in yeni bir yontem olan burun deligi maskesi uygulanarak,
kisinin yiiz 6zelligi olan burun bdlgesinin termal ve gorsel olarak bulunmasini saglayan yeni

bir yéntem sunulmustur.

Son zamanlarda, yakin kizilétesi (YKO) gériintiiler, elde edilen goriintiilerdeki aydinlatma
degisikliklerine kars1 yiiksek saglamligi nedeniyle bir¢ok yiliz tanima sisteminde
kullanilmistir. Bu kizildtesi alanda baz1 arastirmalar yapilmis olsa da YKO yontemlerinden
cok termal kizilotesi yontemlere odaklanmiglardir (Farokhi vd., 2016).

Derin 6grenme, birden ¢ok 6zellik ¢ikarma diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmek icin
birden ¢ok islem katmani uygular. Ortaya ¢ikan bu teknik, DeepFace ve DeepID'nin ¢igir
acan buluslari tarafindan baglatilan 2014'ten bu yana yiiz tanima arastirma ortamin1 yeniden
sekillendirmektedir (Wang ve Deng, 2021). Gorsel dikkati basarilt ESA duygu simiflandirma
gergevesine ugtan uca egiterek entegre eden yeni bir mimari olan gorsel dikkatli duygu
aglarin1 icermektedir. Gorsel dikkati modellemek i¢in, goriintliniin bolgeleri iizerindeki
dikkat dagilimin1 olusturmak i¢in ¢oklu katmanlar gelistirilir. Ayrica, goriintiiniin belirginlik
haritasi, duygu tahmini i¢in dikkat dagilimini biitiinsel olarak iyilestirmek i¢in onsel bilgi ve

diizenleyici olarak kullanilmistir (Song vd., 2018).

Yiiz ifadelerinden yedi temel duyguyu (mutlu, lizgiin, kizgin, korkmus, sasirmis, igrenmis
ve tarafsiz) taniyabilen birka¢ model olusturulmustur. FER2013 etiketli vesikalik goriintii
veri setini kullanarak, DVM kullanarak %45,95 ve ESA kullanarak %66,67 test dogrulugu
elde edilmistir; CK+ veri setinde %98,4 dogruluk elde edilmistir. Daha sonra, statik
goriintlilerde 6grenilen becerileri, bir video beslemesinden siirekli olarak ytizleri algilayan
ve bireyin baskin duygusunu siniflandiran gercek zamanlh bir duygu tanima sistemine

aktartlmigtir (Quinn vd., 2017).

Bu calismada sadece yliz resimlerine bakarak ne kadar basarimli stresin 6lgiilebildigini
gormek amacglanmaktadir. Alinan yiiz goriintiileri iizerinden analizler yapilarak ¢alisanin ne
kadar stresli oldugu tespit edilmek istenmektedir. FER2013 veri seti ile 7 farkli duygu tespit
icin derin 6grenme algoritma mimarisi kullanilmaktadir. Bu arastirmanin amaci, sadece yiiz
resimlerine bakarak derin 6grenme tekniklerinden basari orani yiiksek seviyede olan
ozellestirilmig Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanilarak stresin ne kadar basarimli
Olciilebildigini gormekle birlikte, alinan yiiz goriintiileri iizerinden analizler yapilarak

calisanin ne kadar stresli oldugu tespit edilmek istenmektedir.



MATERYAL VE METOT

2.1. Yapay Zeka

Yapay zek@; bilgisayarlarin veya bilgisayar kontrollii makinelerin, genellikle bir 6zellik
olarak kabul edilen insanlara 6zg, énceki deneyimlerden etkilenme, muhakeme, genelleme
ve genellikle bilgi edinimi de dahil olmak tizere biligsel islevlerle ilgili faaliyetlerde bulunma

yetenegi olarak tanimlanir (Nabiyev, 2012).

Yapay zekd, akilli programlara yonelik bir bilimdir. Bu programlar sunlar1 yapabilmelidir
(Copeland, 1993):

e Insan diisiincesini taklit ederek karmasik sorunlar1 ¢dzme becerisi,

e Yorumlarini agiklayabilme, yani belirli bir durumda karsinizdaki kisiye yanit
verebilme,

o Ogrenerek uzmanhigimzi gelistiren ve eski bilgileri yeni bilgilerle uyum icinde

kullanarak bilgi tabanini biiyiitmek.
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, mantiksal veya ikili iglemlere dayali otomatiklestirilmis hesaplama
prosediirlerini kapsayan ve bir dizi 6rnek aracilifiyla gorevlerde yeterlilik kazanan bir
sorgulama alanidir (Donald vd., 2009). Bu baglamda, makine 6grenimi, yapay zeka ile ilgili
gorevleri gergeklestirmek igin sistemleri degistirmekle ilgilidir (Nilsson, 2017) ve yapay
zekd alaninda bir alt bolim olusturmaktadir. Bilgi kesfinde, bilgi kesfi siirecindeki
adimlardan biri olan ¢ikarim algoritmalarini uygulamak i¢in makine 6grenimi siklikla

kullanilmaktadir (Kohavi ve Provost, 1998).

Cikarimsal makine 6grenimi algoritmalari, etiketli verilerden, yani bilinen ¢iktilara sahip
verilerden kaliplar1 d6grenebilir (Duda vd., 2001). Makine 6grenimi alaninda, tiim gergek
diinya sorunlart i¢in egitim verilerinden kusursuz bilgi ihsan edebilen tek bir 6grenme
algoritmas1 yoktur. Bu nedenle, algoritmalar deneysel olarak segilir (Alpaydin, 2014). Ayni
zamanda smiflandiricinin egitim verilerine dayali olarak olusturdugu model, egitim
verilerine gore degismektedir ve en iyi modelin bir se¢imi goriintiilenir. Optimal bir 6grenme
algoritmas1 yoktur ve her algoritma bazi verilerde ¢ok basarili olurken bazilarinda basarisiz

olabilmektedir. Olusan bu teoreme “no free lunch” teoremi denilir (Wolpert, 1996).



2.3. Goriintii Isleme

Goriintii isleme, Olgiilen veya kaydedilen elektronik (sayisal) goriintii verilerinin elektronik
ortamda (bilgisayarlar ve yazilimlar yardimiyla) amaclar dogrultusunda degistirilmesine

yonelik hesaplamali ¢aligmadir.

Gorlintii isleme, sinyal islemeden farkli bir islemdir. Sinyal isleme, verilerin bagka bir cihaz
tarafindan okunabilir bir formata doniistiiriilmesini, verilerin bir elektronik ortamdan

digerine aktarilmadan 6nce yakalanmasini, 6l¢lilmesini ve degerlendirilmesini igerir.

Goriintii diizenleme genellikle 6nceden ¢ekilmis goriintiileri diizenlemek i¢in kullanilir. Bu
araglar, 6nceden var olan goriintiileri ve grafikleri degistirmek veya daha belirgin hale

yiikseltmek konusunda ustadir.

Elektronik veri isleme alani, kirk yil1 kapsayan sasirtict derecede hizli bir evrim gegirdi. Bu
gelisme bilgisayar teknolojisinin gelisimine paralel olarak gerceklesmistir. Bilgisayarlarin
kiiciilmesi, bellek kapasitesinin artmasi ve veri isleme hizinin artmasi nedeniyle goriintii

isleme teknolojisinin gelisimi hizlanmaktadir.
2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; segmentasyon, siniflandirma, konugsma tanima ve dogal dil isleme gibi
bircok arastirma alaninda kullanilmaktadir. insan benzeri kararlar veren ve kavramsal bir
hiyerarsiye dayali bir 6grenme siirecini takip eden bir makine 0grenimi teknigi olarak

tanimlanir (Goodfellow vd., 2016).

Bu yontemin temel avantaji, bilgisayarm  6grenme amaciyla  kullandigi
ozellikleri/Oznitelikleri bagimsiz olarak elde edebilmesidir (Patterson ve Gibson, 2017).
Klasik yontemlerde bu igslem bir operatdr tarafindan gergeklestirilir ve kullanilan veri
setlerinin analiz edilmesi uzun bir sure¢ olabilir. Fakat derin 6grenme Sekil 2.1°de
belirtildigi gibi, otomatik 6znitelik/6zellik ¢ikarma yetenekleriyle bu siireci biiyiik dlgiide
hizlandirir. Derin 6grenme mimarileri denetimli ve denetimsiz yOntemlere ayrilabilir.

Segmentasyon, siniflandirma ve nesne tanima i¢in kullanilir.

Denetimsiz derin 6grenme tekniklerine 6rnek olarak AE (Otomatik Kodlayicilar) ve SSAE
(Sparse Stacked Auto Encoders) gibi teknikler verilebilir.



V-Net, U-Net, FractalNet, ResNet ve DenseNet gibi mimariler de denetimli derin 6grenme

mimarileri alanina girer. Mimari tiriine gére ESA, R-CNN, FCN vb. dayanmaktadir.

s O

Girdi Goriintii Ozellik Cikarim ve Simiflandirma Sonug

Sekil 0.1 : Siniflandirma ve otomatik 6zellik ¢ikarimi

2.5. Evrisimli Sinir Ag1

Bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), girdiler, evrisimli katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari,
havuzlama, tamamen bagli katmanlar ve segmentler gibi temel bilesenlerden olusur. Sekil
2.2 de bu bilesenler arasindaki iligki, bilesen sayisi ve kullanilan islevsellik mimari
seciminden mimari segimine degisebilir.

Tam Bagh Katman

Ozellik Haritalar: \

Konvoliisyon Katmanlari Havuzlama
Girdi \ Sonug

Sekil 0.2 : Evrigimli sinir ag1 modeli

Ozellik Haritalari

Evrisimli katmanlar, derin 6grenmenin anahtaridir. Hedef sinifin nesnelerinin boliimlenmesi
icin gereken ozellik bilgisi, evrisimli katmaninin ¢ekirdek matrisinde bulunur. Bu matristeki
degerlere agirliklar denir. Bu filtreler, giris goriintiisiindeki piksellere diizenli yatay ve dikey
araliklarla uygulanir ve giris verilerini farkli sekilde yorumlar. Sekil 2.3 de oldugu gibi

evrisimli katmanlarin sayis1 ve filtre matrisinin boyutu, tasarlanan agin yapisina baghdir.



Evrisimli katmanlarin sayisini artirmak, agm 6grenmesi gereken ozellikleri ¢esitlendirerek

girdi goriintiisiinden daha ayrintili bilgi ¢ikarmamizi saglar.

®
®
r H_Hﬂ

™ r :

E'\'n;un:el Havuzlama E.\'“?m“d Havuzlama diizlestirme Tam Baglantil Softmax
L Katman Katman A
Girdi AR
Ozellik Ogrenimi Simflandirma

Sekil 0.3 : Derin 6grenme

2.5.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarindaki evrisimden kaynaklanan o6zelliklerin sayisal
dagilimmi degistirerek, bu degerlerin dogrusalligin1 ortadan kaldirir ve degerlerin
dagiliminin gercekei bir sekilde temsil edilmesini saglar. Verileri istenilen dagilimlara
doniistiirmek, sinir aglarindan uyumsuz/aykirt degerleri ¢ikarmak ve farkli dlgeklerde

evrisimli katmanlardan elde edilen degerleri anlamak i¢in kullanilir (Ketkar, 2017).

Sigmoid, hiperbolik tanjant, softmax ve ReLU (Rectified Linear Unit), siklikla kullanilan

baskin aktivasyon fonksiyonlaridir.

Evrisim isleminin ortaya ¢ikan degeri; sigmoid fonksiyonu kullanilarak [0-1] arasinda ve
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilarak [-1,1] arasinda ifade edilebilir. ReLU, giris 6zellik
haritasindaki negatif degiskenleri sifira ve pozitif degiskenleri degismeden sonraki seviyeye

aktarir.

Iyi bir gikt1 performansi elde etmek igin probleme gére dogru fonksiyon segilmelidir. Yanlis
ozelligi segmek tlim sistemi g¢Okertebilir. Cesitli fonksiyonlar kullanilarak birbirleriyle

karsilastirilabilirler ve sisteme uygun fonksiyon secilir.



2.5.1.1. Sigmoid

Yaygin olarak kullanilan bir etkinlestirme islevi olan sigmoid, 0 ila 1 araliginda ¢iktilar
tiretir. Karakteristik diiz egrileri, giris degerlerindeki kiiciik degisikliklere bile karsilik gelen
cikis degerlerinin ayirt edilmesini saglar. Tiirevlenebilir bir fonksiyon olan sigmoid

fonksiyon sekil 2.4 de grafikte gosterilmis olup, yinelemeli 6grenmeye uygundur.

Sigmoid Function in Matplotlib

1.0 4

0.8

0.6 A

sigmoid(x)

0.2 4

0.0

Sekil 0.4 : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

1

Sigmoid (x) = ——— (1)

Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlari bulunmaktadir. En 6nemli dezavantaji “kaybolan
gradyan problemi™ dir. Bu problem, yapay sinir aglarinda veri egitilirken ortaya ¢ikar.

Grafikte goriildiigii gibi x degerleri giderken ekstremitelerde degerler 0'a yakinsiyor.

25.1.2. Tanh

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun siirekli olmasi, ¢ok yonliiligiinii sergileyerek her x
degeri i¢in bir ¢ikt1 liretmesine olanak tanir. -1 ila +1 arasinda degisen c¢ikislarla, bu
aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzerlik gosterir ve 6zellikle ikili
siiflandirma problemlerinde fayda saglar. Sekil 2.5 de Tanh aktivasyon fonksiyonu

gorulmektedir. Ozellikle, daha genis bir deger yelpazesini barindirma yetenegi, sinir
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aglarinin daha hizli ve daha verimli bir sekilde egitilmesine olanak tanir.

tanh activation function

1.00 ~

0.75 4

0.50 A

0.25 4

0.00 ~

tanh(x)

—0.25 4

—0.50 1

—0.75 4

—1.00 1

fx) = (e¥-e™) 2)
2.5.1.3. ReLU (Dogrultulmus Dogrular Birimler)

Son zamanlarda ReLU, muadili olan sigmoide gore hatir1 sayilir bir begeni topladi.
Dogrudan yaklasimi ile Dogrultulmus Dogrusal Birim, sekil 2.6’daki grafikte sifirdan

sonsuza kadar degisen ¢ikis degerlerinin siirlar1 i¢inde bulunur.
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RELU

61— fix)

Sekil 0.6 : ReLU aktivasyon fonksiyonu

F(x) = MAX(X,0) )

X fonksiyonunun ¢iktis1 sifirdan biiyiikse (X>0) sonug¢ X olur, X islevi sifirdan kiigiik veya
sifira esitse, sonug 0'dir. ReLU aktivasyon fonksiyonu sadece pozitif degerler i¢in aktiftir,
sinir aginin gizli katmanlarinin negatif ¢ikislar1 aktif degildir. Bu nedenle, tiim néronlari ayni
anda aktif olacak sekilde atamak miimkiin degildir. Bu performans i¢in iyidir. Sonug olarak,

sistem daha hizl1 ve daha verimli ¢alisir.
2.5.1.4. Softmax

Softmax fonksiyonlarmin kullanimi, smiflandirma ikilemleri alaninda yaygin bir
uygulamadir. Softmax, sistemdeki her bir girdinin kategorizasyonunu gosteren bir ¢ikti
tiretir. Bu ¢ikislar, 0 ile 1 arasindaki degerler araliginda yer alir. Sigmoid fonksiyon benzeri
yapist ile sigmoid fonksiyon arasindaki tek fark, elde edilen ¢iktilarin toplaminin bire
normallestirilmesidir. Girdinin tipine bakilmaksizin ister pozitif, ister negatif veya sifir
olsun, softmax girisi 0 ile 1 arasinda etkin bir sekilde doniistiiriir. Olasiliklarin ortaya ¢iktigi
yer burasidir. Sekil 2.7°deki grafikte Softamax aktivsasyon fonksiyonu ¢ikis degerleri
gorulmektedir. Giris degeri kiigiik veya negatifse, softmax islevi bu degeri kiigiik bir olasilik
olarak atar. Giris biiyiikse, yiiksek olasilik olarak atilir. Ancak bu olasiliklar her zaman 0 ile

1 arasindadir.
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softmax Function in Matplotlib
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Sekil 0.7 : Softmax aktivasyon fonksiyonu

Smiflandirma problemleri alaninda, sigmoid ve softmax fonksiyonlarin1 kullanmak
yaygindir. Sigmoid, 6zellikle istenen sonucun ikili oldugu durumlar i¢in uygundur, softmax
islevi ise ¢ok katmanli siniflandirma problemlerinin karmasikliklarini ele almada faydasini

bulur.
2.5.2. Havuzlama

Havuzlama katmanlari, girdi verilerinin ayirt edici 6zelliklerini ¢ikararak hesaplamayi
azaltma amacina hizmet eder, boylece agin hesaplama karmasikligini azaltir (Goodfellow

vd., 2016).

Etkinlestirme islevi tarafindan tiretilen verileri 6rneklemek i¢in bir havuzlama katmani
kullanilir. Girdi verilerinin boyutu, bu kayan veri penceresi tarafindan kiigiiltiiliir. Girig
verileri, secilen havuzlama operatdriine bagli olarak farkli yaklagimlar kullanilarak sonraki
katmana aktarilir. Sekil 2.8, bir 2x2 pencere Uzerinde ustaca uygulanan maksimum ve

ortalama havuzlama islemlerinin 6zii ifade edilmistir.
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Maksimum Havuzlama

20 | 30

112 37
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8 1212 0
34 70|37 4
112 100 25 12
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79 | 20

Sekil 0.8 : Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama

2.5.3. Tam Bagh Tabaka ve Softmax Tabakas1

Tabaka (Layer) kavrami, derin 68renme ve yapay sinir aglart gibi makine Ogrenimi
alanlarinda sik¢a kullanilan bir terimdir. Tam bagh katman (fully connected layer) ve

Softmax katmani, bu tabakalardan ikisidir.

1. Tam Bagl Katman (Fully Connected Layer): Tam bagli katman, bir yapay sinir
aginin temel yapi taslarindan biridir. Girdi verilerini (input) alir ve her bir giris
ndronunu tiim ¢ikis néronlarina baglayarak tam bir baglanti saglar. Her giris ndronu,
agirliklar ve bias degerleri ile ¢ikis ndéronlarina katkida bulunur. Bu islem, matris
carpimi ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilir. Tam baglh katmanlar,

ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma gibi bir¢cok gorevde yaygin olarak kullanilir.

2. Softmax Katmani: Softmax katmani, oOzellikle ¢ok smifli simiflandirma
problemlerinde kullanilan bir ¢ikis katmani tiirtidiir. Bu katman, néronlarin ¢ikis
degerlerini olasilik dagilimina doniistiirmek i¢in kullanilir. Softmax fonksiyonu, her
bir ¢ikis néronunun degerini, toplam c¢ikis degerlerinin etkisiyle normalize eder.
Boylece, ¢ikislarin siniflar arasindaki olasilik tabanli bir dagilimini elde ederiz. Bu,
siiflandirma problemlerinde hangi sinifa ait olasiligin daha yiiksek oldugunu tahmin
etmemize yardimci olur. Softmax katmani genellikle ¢ok smifli dogrusal olmayan
(non-linear) problemlerde kullanilir ve ¢ikislar toplamda 1'e esit olacak sekilde

normalize edilir.

Katmanli sinir aginin son katmani, evrisim yoluyla ¢ikarilan diisiik, orta ve yiiksek diizey

ozellikleri kullanarak sinif puanlarini hesaplayan bu ¢erceveyi igerir.
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Tam bagl katmandan Sekil 2.9 ile olusan degerleri ait olduklar1 sinif ile iliskilendirmek i¢in
bir siniflandiriciya ihtiyag duyulur. Rastgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri ve
Softmax gibi smiflandirma algoritmalarinin kullanilmasi, etiketlerin tahmininde yardimci

olur.

Tam Bagh Katman

Sekil 0.9 : Tam bagli tabaka

2.5.4. ESA Parametreleri

Evrisimli sinir aglar1 alaninda, egitilmis agin etkinligi, operator tarafindan ayarlanan
parametrelerden derinden etkilenir. Bu nedenle, parametre secimine dikkatli bir sekilde karar
verilmelidir. Bu parametreler, 6grenme oranini, donem sayisini, parti boyutunu, baslangic

agirliklarini ve diizenlemeyi kapsar.
2.5.4.1. Ogrenme Oram

Bu metrik, ag parametrelerinin geri yayilim diizeltmesinin biiyiikliigii ile uyumlu olarak
giincellendigi hiz1 belirtir. Bu metrigin asir1 derecede yiiksek bir degeri, egitim i¢in gereken
stireyi azaltir, ancak yetersiz ve istikrarsiz sonuglara yol agabilir. Bu degerin ¢ok diisiik

secilmesi, global minimuma ulagsamama riskiyle agin egitim stiresini artirabilir.
2.5.4.2. Epok Sayisi

Tiim veri kiimesinin agdaki egitime kag kez katildigin1 gosterir. Epok sayis1 diisiik tutulursa
yetersiz uyum olusabilir. Bu say1 biiyiikse, belirli bir seviyeden sonra dogrulugun

degismedigini, yani iglem yiikiiniin arttigin1 biliyoruz.
2.5.4.3. Kiime Boyutu

Ag derinligi ve veri boyutu goz oniine alindiginda, egitim i¢in tiim veri setini ayni anda
kullanmak hem donanim hem de maliyet sorunlarin1 giindeme getirir. Bu nedenle egitim
sirasinda veri setini birka¢ pargaya ayirmamiz gerekiyor. Pargadaki veri sayisi, kiimenin

boyutunu gosterir. Ayrica, GPU iizerinde lineer cebir islemlerinin vektor hesaplamasini
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saglar (Kriesel, 2007).
2.5.4.4. Baslangi¢ Agirhiklar

Bir sinir agindaki ndronlar arasindaki agirliklarin ilk tahsisi, ileri besleme yoluyla goriilen
ayarlama seviyesini dogrudan etkiledigi i¢in ag egitimi siirecinde 6nemli bir 6neme sahiptir.
Bu degerler, normal dagilima uymak i¢in rastgele baslatilma potansiyeline sahiptir (Bengio,

2012).
2.5.4.5. Diizenlilestirme (Regularization)

Fazla uydurma/ezberleme (overfitting), makine Ogrenimi tekniklerinde en yaygin
sorunlardan biridir. Bu egitim veri seti i¢in yiiksek dogruluk, diger veri tiirleri i¢in diistik
kesinlik olarak tanimlanabilir. Bu durumun temel nedeni, egitim verilerinde ¢ok sayida
benzer verinin bulunmasidir. Tek bir baskin tlirdeki verileri kullanarak bir ag1 egitmek, diger

tirleri temsil etmeyen agirliklar {iretir.
2.6. Optimizasyon Algoritmalari

Agin cikt1 degeri ile girdi degeri arasindaki fark edilebilir ayrim, ag hatas1 i¢in bir gosterge
gorevi goriir. Optimizasyonun birincil amaci, hata fonksiyonunun net minimum degerini
ortaya ¢ikarmaktir. Derin 6grenme toplulugu icinde en yaygin optimizasyon yaklagimlari,
Gradient Descent ile Adam, RMSProp, AdaGrad ve Adadelta algoritmalar1 gibi cesitli
yinelemelerini kapsar. Tablo 2.1 de optimizasyon algoritmalar1 avantajlar1 ve dezavantajlari

belirtilmistir.

Tez calismasi kapsaminda kiigiik hafizaya ihtiya¢ duydugu i¢in optimizasyon algoritmasi

olarak Adam kullanilmistir.

Tablo 0.1 : Optimizasyon algoritmalari

Optimasyon ) ) .
Nedir? Avantajlar Dezavantajlar
Algoritmasi
Amag, rastgele secilen - y > Yoriinge, tim
. = . > InNiImum noktaya
Gradient parametre degerleri ile veri setinin
Descent global bir minimuma e
kullanilmasi
yapar, )
ulagmaktir. nedeniyle

16



RMSprop
(Root Mean
Square

Propagation)

Adam
(Adaptive
Moment

Estimation)

Adagrad

Yukar1 ve asag1 hareketin
kapsamini azaltir.
Dolayistyla 6grenme
hizini artirarak yatay
yonde ilerlemesini
hizlandirir ve minimuma

daha hizli ulagir.

Momentum ve RMSprop
algoritmalarmni birlestirip

kullanilan algoritmadir.

Bu, gradyan tabanli
tekniklerle optimize
etmek icin tasarlanmis
dikkate deger bir
algoritmadir. Ogrenme
orani, onceki gézlemler
dikkate alinarak
parametrelere gore
akillica ayarlanir. Her
parametre, genel

performansi etkili bir

» Vektorlestirme

yararlari
kullanilabilir,
Hesaplama agisindan

verimlidir.

Cok genis kapsamli veri
setlerinde 1yi sekilde
calisir.

Daha biiyiik 6grenme
oranlar1 kullanmak

mUmkundur.

» Algoritmanin
uygulanmasi basittir,

»Minimum bellek
kullanimu ile
guraltali veri
kiimelerini islemek
icin idealdir.

» Adam algoritmasi,
hesaplama verimliligi
ile 6ne ¢ikiyor.

»Yontem, 6grenme
oraninin
ayarlanmasini
otomatiklestirereck
manuel midahale
gerekliligini ortadan
kaldirr.

» Ek olarak, agirlik
Olceklemenin esit
olmadig1

senaryolarda
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O0grenme hiz1
azalirken, yerel
minimuma dogru

inebilir.

» Moment ve
RmsProp
algoritmalari, bos
bir sayfadan
baslama ve hiz
s0z konusu
oldugunda
dezavantajlar

sergiler.

> Ogrenme oranini
yuksek oranda

kigultebilir.



sekilde artiran benzersiz dogrudan stokastik

Ogrenme oranina sahiptir. gradyan inisine
kiyasla daha hizli ve
daha guvenilir
yakinsama sunarken
adim boyutuna

minimum hassasiyet

gOsterir.
Adagrad’m bir
uzantisidir, Adagrad’in » Varsayilan 6grenme
Adadelta Ogrenem orant oranini ayarlamaya
yiiksekligini azaltmaya gerek yoktur.
caligir.

2.7. Model Ozellikleri
2.7.1. VGG16

ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), bilgisayarla gérme
modellerini sergilemek ve meydan okumak i¢in yillik bir etkinliktir. 2014 ImageNet
yarigsmasinda, Oxford Universitesi miihendislik bilimi bolimi gorsel geometri grubundan
Karen Simonyan ve Andrew Zisserman, modellerini nesne algilama ve siniflandirmada 1.
ve 2. sirada yer alan "Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Kavramli Aglar”

baslikli makalede sergilediler.

VGGI16, yapay sinir aglari ¢atist altina giren, yaygin olarak ConvNet olarak adlandirilan
evrigimli bir sinir agini temsil eder. Boyle bir ag yapisi, bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani
ve cok sayida gizli katman igerir. Bilgisayar goriisiindeki miikemmelligi ile taninan bir
Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) olan VGG16, bu alandaki dikkate deger ilerlemelerin bir kanitidir.
Mimarlari, ¢esitli ag yapilarmi titizlikle incelediler ve sonugta son derece kiiglik (3%3)
evrigim filtrelerinin uygulanmasi yoluyla derinligi artiran bir tasarimi segtiler. Bu dahiyane
konfigiirasyon, dnceki tiim teknolojik diizenlemeleri geride birakan muazzam bir ileri atilimi

temsil ediyor. Derinligi 16-19 agirlik katmanina ittiler ve yaklasik 138 egitilebilir parametre

yapti.
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VGG16, 1000 farklr kategorideki 1000 goriintiiyli %92,7 dogrulukla siniflandirabilen nesne
algilama ve siniflandirma algoritmasidir. Goriintii  siniflandirmasi  igin  popiiler

algoritmalardan biridir ve transfer 6grenimi ile kullanimi kolaydir.

VGG16 modelindeki sayisal atama "16", her biri kendi 6nemli agirlik setiyle doldurulmus
on alt1 katmanin varligia karsilik gelir. VGG16'da on {i¢ evrisimli katman, bes Maksimum
Havuzlama katmani ve 21 katmana kadar toplami olan ii¢ Yogun katman vardir, ancak
yalnizca on altt agirlik katmanina, yani Ogrenilebilir parametreler katmanina sahiptir.

VGG16 katman giris modeli sekil 2.10°da gosterilmistir.

VGG16, giris tensor boyutunu 3 RGB kanalli 224x224 olarak alir.

convl

224 x 224

donv2

/ conv3
convd ~
conva

/ : fc6 fc7 fc8
N[ - N
x7x512 I x1x409 1x1x 1000
1 14x 14 x512
28 x 28 x 512
56.x 56 x 256

‘U konvoliisyon + RELU
112x112x 128 i maksimum havuzlama

tam bagh + RELU

softmax
224 x 224 x 64

Sekil 0.10 : VGG16

VGG16, ¢ok sayida hiperparametreden kaginarak bunun yerine 3x3 filtrelerle siislenmis
evrisim katmanlarint ve ayni dolgunun tutarli bir sekilde kullanilmasmi tercih eden
olagantistii 6zelligi ile 6ne ¢ikiyor. Ayrica, maksimum havuz katmani i¢in stirekli olarak 2x2

filtre adimi1 uygular.
Evrisim ve maksimum havuz katmanlarinin diizeni, mimarinin tamaminda tutarli kalir.

Conv-1 Katmani 64 filtreye, Conv-2'de 128 filtreye, Conv-3'te 256 filtreye, Conv 4 ve Conv
5'te 512 filtre var. Sekil 2.11 de VGG16 modeline ait katman yapisi yer almaktadir.

Bir dizi evrisimli katmanin ardindan, {ic Tam Baglantili (FC) katman ortaya ¢ikar. Ik iki
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katmanin her biri etkileyici 4096 kanala sahiptir, tigiincli katman ise her smif i¢in bir tane
olmak iizere 1000 kanali kapsayan 1000 yollu ILSVRC siniflandirmasini yiiriitme gibi

onemli bir gorevi iistlenir. Son olarak, sonu¢ katmani soft-max katmani seklini alir.

VGG-16’nin egitilmesi ¢ok yavastir. VGG-16 egitimli imageNet agirliklarinin boyutu 528
MB'dir. Bu nedenle, onu verimsiz kilan olduk¢a fazla disk alan1 ve bant genisligi gerektirir.

(URL-1, 2023)

VGG-16

g HH BEH BN B B g
g HH BHH B BHEE R B
Sekil 0.11 : VGG16 katman yapisi

2.7.2. VGGI19

VGGI19, bilgisayar goriisii alaninda sik kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Oxford
Universitesi'nden Visual Geometry Group (VGG) tarafindan gelistirilmistir. "VGG" adi,

grubun adindan gelir.

VGG19, toplam 19 katmandan olusan derin bir evrigimli sinir agidir. Bu 19 katmandan 16
tanesi evrisimli katmanlardan (convolutional layer) ve 3 tanesi tam bagli katmanlardan (fully

connected layer) olusur.

VGG19, evrigimli sinir aglarinin 6nemli bir kilometre tas1 olarak kabul edilir ve bilgisayar
goriisii alaninda basarilaria sahiptir. Agin temel mimarisi, kiigiik boyutlu (3x3) filtrelerin
ardisik olarak kullanilmasiyla olusturulan derin bir yapiya sahiptir. Bu yap1 sayesinde,
VGG19 daha iy1 6zellik ¢ikarimi yeteneklerine sahip olmus ve bircok gorsel tanima ve

smiflandirma gorevinde iistiin performans sergilemistir.

Ancak, VGG19'un daha yeni ve daha verimli modellerin (6rnegin, ResNet, Inception, ve
EfficientNet gibi) ortaya ¢ikmasiyla beraber popiilaritesi zamanla azalmistir. Fakat hala
egitim i¢in bir baslangic noktasi olarak veya bazi 6zel durumlarda kullanilabilecek giiclii bir

derin 6grenme modeli olarak kabul edilmektedir.
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2.7.3. ResNet

ResNet (Residual Neural Network), Microsoft Research tarafindan 2015 yilinda Kaiming
He ve ekibi tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. ResNet, bilgisayar goriisii
alaninda ve diger pek ¢ok gorevde biiyiik basari elde etmis ve derin 6grenme modellerinin

gelisiminde dnemli bir doniim noktas1 olarak kabul edilmistir.

ResNet'in temel fikri, derin aglarin daha kolay egitilmesine yardimci olacak sekilde
tasarlanmug "artiklik baglantilar1" (residual connections) kullanmaktir. Geleneksel derin ag
yapilarinda, her katmandaki ¢ikis, bir sonraki katmana aktarilmaktadir. Ancak, bu durum
derin aglarin derinlestik¢e "degradasyon" sorununa yol acar. Yani, agin daha fazla katman

eklemesi performansin kétiilesmesine neden olabilir.

ResNet, bu degradasyon sorununu artiklik baglantilariyla agsmayr amaglar. Artiklik
baglantilari, katmanlardan gegen ¢iktiyr dogrudan sonraki katmanin ¢iktisi ile birlestirir.
Boylece, katmanlar arasindaki hata azalir ve agin daha kolay ve etkili bir sekilde
egitilebilmesi saglanir. Bu yaklasim sayesinde ResNet, 152 ve daha fazla katman iceren

derin modellerin bile egitilebilmesini miimkiin kilmistir.

ResNet'in en popiiler versiyonlart ResNet-50, ResNet-101, ve ResNet-152 gibi derinliklere
sahip olanlaridir. Bu modeller, cesitli bilgisayar goriisii gorevlerinde (nesne tanima, nesne
dedeleme, yiiz tanima gibi) ve diger gorevlerde state-of-the-art sonuglar vermistir. Ayrica,
ResNet'in farkli alanlarda transfer 6grenme icin temel bir mimari olarak da kullanilmasi

yaygindir.
ResNet’in basarilar su sekildedir:

e ImageNet veri kiimesi alaninda, iinlii ILSVRC 2015 siniflandirma gorevinde
yalnizca %3,57'lik bir hata oraniyla en iist siray1 alarak basarinin zirvesine ulasti. Bu
tiir bir zafer, kalan aglarin titiz bir sekilde incelenmesiyle elde edildi ve hepsi 6vgiiye
deger bir karmasiklik diizeyini korurken etkileyici 152 katmanla VGG aglarinin
derinligini ast1.

e Faster R-CNN cercevesinde VGG-16 katmanlar1 ResNet-101 ile degistirilerek,
COCO nesne algilama veri setinin performansinda %?28'lik kayda deger bir artis

g6zlemlendi.

GOruntl siniflandirma alaninda, derin evrisimli sinir aglari bir dizi dikkate deger ilerlemeye
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onciiliik etti. Bu aglar, goriintli tamima ve smiflandirma gibi gorevlerde olaganiistii
yetenekler sergileyerek teknolojik ilerlemenin 6n saflarinda yer alan sonuglar verdi. Sonug
olarak, arastirmacilar, giderek karmasiklasan zorluklarin istesinden gelmek icin ek
katmanlar dahil ederek derin 6grenme mimarilerinin derinligini siirekli olarak genisletti. Bu
uyumlu ¢aba, smniflandirma ve tanima cabalarinin etkinligini dnemli 6l¢iide artirdi ve

stiregteki dayanikliliklarini giiclendirdi (URL-2, 2023).

Unli VGG-19 ¢ercevesinden ilham alan ResNet modeli, VGG muadillerine kiyasla
azaltilmig filtreler ve gelismis basitlige sahip aerodinamik 34 katmanli yapistyla kendisini
farkli kilar. Etkinligini artirmak i¢in bu mimari, sigrama baglantilarinin veya artik bloklarin
orijjinal ag dokusuna stratejik olarak dahil edilmesi yoluyla ustaca bir artik kafese

doniistiiriiliir.

Model, azaltilmis filtrelere ve VGG aglarina kiyasla daha basit bir tasarima sahiptir. 34
katmanli bir yapiyla yalnizca 3,6 milyar FLOP (¢carpma ve toplama islemleri) kullanir, bu da
VGG-19'un etkileyici 19,6 milyar FLOP'unun yalnizca %18'ine tekabiil eder (He vd., 2015).

2.7.4. MobilNetV2

MobileNetV2, Google tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. MobileNetV2,
bilgisayar goriisii ve diger gorevlerde yliksek performans saglamak i¢in 6zellikle mobil ve
gomiilii cihazlar gibi kaynak kisitli ortamlarda kullanilmak {izere tasarlanmis bir yapay sinir

ag1 mimarisidir.

MobileNetV2, 6nceki MobileNet modelinin (MobileNetV1) gelistirilmis bir versiyonudur.
MobileNetV1, hesaplama verimliligi ve diisiik bellek gereksinimleri saglamak i¢in 1x1
evrisim katmanlar1 ve depthwise separable convolution (derinlik tabanli ayristirilmis
evrisim) yontemini kullanarak basarili olmustu. Ancak MobileNetV2, bu 6zelliklere ek

olarak bazi yeni tekniklerle performansi daha da artirir.
MobileNetV2'nin temel 6zellikleri:

1. Inverted Residuals: MobileNetV2'de "ters ¢oziim" (inverted residual) ad1 verilen bir yap1
kullanilir. Bu yapi, diisiik boyutlu girislerdeki (feature map) bilgi kaybini azaltmaya ve

yiiksek boyutlu girislerdeki hesaplama maliyetini diisiirmeye yardimci olur.
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2. Linear Bottlenecks: MobileNetV2'de dogrusal sisirme (linear bottleneck) kullanilir. Bu,
modelin daha fazla parametresiz bir sekilde genisletilmesine olanak tanirken, yine de yiiksek

dogruluk elde etmeye yardimei olur.

3. Expansion Layer: MobileNetV2'de genigletme (expansion) katmani1 kullanilir. Bu katman,
1x1 evrisim katmanlariyla 6zellikleri daha yiiksek boyutlara genisletir, ardindan daha az

sayida 0zellik haritasi iizerinde daha az hesaplama yapilmasini saglar.

MobileNetV2, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima gibi bircok gorsel tanima
gorevinde ve mobil cihazlarda c¢alisan uygulamalarda tercih edilen bir modeldir. Diisiik
bellek gereksinimleri ve yiiksek hizli hesaplama yetenekleri sayesinde, kaynak smirli

cihazlarda etkin bir sekilde kullanilabilir.

Geleneksel evrigim iglemi yerine, evrisim filtreleri kullanan goriintiilerden 6zniteliklerin
cikarilmasi amaciyla Derin Ayrilabilir Evrigim tekniginin kullanilmasi kullanilir (Zhang vd.,
2021).

Bu metodolojinin uygulanmasiyla, karmagik 6zellik ¢ikarma islemi, geleneksel evrigimli
prosediirde kullanilanlardan yaklasik sekiz veya dokuz kat daha az, 6nemli 6l¢iide azaltilmis

parametre sayistyla yiiriitiilebilir.
MobileNetV2'de ters ¢evrilmis artik yapiya sahip daha iyi bir moduldir. Dar katmanlardaki

dogrusal olmayan yap1 kaldirilmistir. Ozellik ¢ikarma igin omurga olarak MobileNetV?2 ile

nesne algilama ve anlamsal segmentasyon i¢in de son teknoloji performanslar elde edilmistir.
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Add Conv 1x1, Linear

Conv 1x1, Lin ear

Dwise 3x3,
adim = 2, Relu6
Dwise 3x3, Reué6
Conv 1x1, Relué Conv 1x1, Relu6
Giris Giris
Admm = 1blok Adm =2 blok

Sekil 0.12 : MobileNetV2 mimari

MobileNetV2'de iki tiir blok vardir. Sekil 2.12 de bloklarda goriildiigii gibi, biri 1 adimli artik
bloktur. Bir digeri, kiigiilme i¢in 2 adimli bloktur. Her iki blok tiirii i¢in de 3 katman vardir.
Bu kez ilk katman ReLU6 ile 1x1 evrisimdir. Ikinci katman, derinliksel evrisimdir. Uglincii
katman bagka bir 1x1 evrisimdir, ancak herhangi bir dogrusal olmayanlik yoktur. ReLU
tekrar kullanilirsa, derin aglarin yalnizca ¢ikti alaninin sifir olmayan hacim kismu iizerinde

dogrusal bir smiflandiricinin giiciine sahip oldugu iddia edilmektedir.
Her darbogaz modiiliiniin ¢ikisinda ReLU6'n1in ¢ikarilmasiyla dogruluk artirilir.

Darbogazlar arasindaki kisayolla, genisletmeler ile artik baglantis1 olmayan kisayoldan daha

iyi performans gosterir (URL-3, 2023).
2.8. Stres

Stres kelimesi Latince "estritia" kelimesinden gelir. 17. yiizyilda stres, felaket, bela, 1stirap,
keder ve goniil yarasi anlamlarinda kullanilmistir. 18. ve 19. yiizyillarda terim anlam

degistirdi ve kuvvet, baski ve kuvvet anlaminda nesnelere, insanlara, organlara ve zihinsel
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yapilara atifta bulunmak i¢in kullani1ldi. Bu nedenle, stres, bu tiir kuvvetlerin etkisi nedeniyle
nesnelerin ve insanlarin deformasyonuna ve deformasyonuna karsi bir direng olarak giderek
daha fazla kullanilmaktadir.

Stres, viicudun ve zihnin giinliik problemlere, zorluklara ve ¢evreye nasil tepki verdigini
ifade eder. Durumsal talep ile bireyin yetenegi arasindaki tutarsizlik ve uyumsuzluk
nedeniyle olusur. Kisinin degisen i¢ ve/veya dis parametrelere ve psikolojik taleplere
tepkisini igeren birbirine bagl ve birbirine bagli bir¢ok parametreden (kapsamli, ayirt etme,

zihinsel ve fizyolojik) olusur.

2.9. Dlib Kitliphanesi (68 nokta)

Dlib, C++ programlama dilinde yazilmis evrensel, agik kaynakli, platformlar arasi bir
yazilim kiitliphanesidir. Tasarimi, sdzlesme tasarimindan ve bilesen tabanli yazilim
gelistirmeden alman fikirlerden biiyiik Olgiide etkilenmistir. Her seyden once, her biri
kapsamli belgelere ve kapsamli hata ayiklama modlarina sahip bagimsiz yazilim

bilesenlerinden olusan bir koleksiyondur.

Davis King, gelistirilmeye basladigi 2002 yilindan bu yana dlib'in bas yazaridir. Bu siire
zarfinda dlib ¢ok sayida aracla biiylidii. Spesifik olarak artik aglari, is parcaciklarini, grafik
ara ylizleri, karmasik veri yapilarini, lineer cebir, istatistiksel makine 6grenimini, goriintii
islemeyi, veri madenciligini, XML ve metin analizini, sayisal optimizasyonu, Bayes aglarini
ve diger bir¢ok gorevi islemek i¢in yazilim bilesenleri igerir. Son yillarda, ¢esitli gelismeler
cok cesitli istatistiksel makine 6grenimi araglar1 olusturmaya odaklandi. Bununla birlikte,
Dlib genel amagli bir kitapliktir ve her alanda yararli olan yiiksek kaliteli yazilim

bilesenlerinden gelen katkilart memnuniyetle karsilar.

Dlib'in gelistirme felsefesinin temelinde, tasinabilirlik ve kullanim kolaylig1 taahhiidi yer
alir. Bu nedenle, dlib'deki tiim kodlar, kullanicinin herhangi bir sey yapilandirmasi veya
yiiklemesi gerekmeden miimkiin oldugunca tasinabilir olacak sekilde tasarlanmistir. Bunu
basarmak i¢in, platforma 6zgii tim kodlar API sarmalayicilari ile sinirlandiriimistir. Geri
kalan her sey ya bu paketleyicilerin lizerine katmanlagsmistir ya da saf ISO standardi C++ ile

yazilmistir.

Sekilde bir Dlib'in 68 puanlik modeline bir 6rnektir. Orada 1'den 68'e kadar olan noktalar1
gorulebilmektedir (URL-4, 2023).
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Sekil 0.13 : Dlib'in 68 modeli ile yiz donim noktasi tespiti

2.10. Coziim Akist

Uygulama ydntemi olarak derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Uzerinde ¢alisma
yapilacak veri internet {izerindeki resimler, agik kaynak kiitliphanelerindeki veri setleri
kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda en yaygin kullanilan FER2013 veri seti kullanilarak
yliz goriintiileri lizerinden keras uygulama modelleri ile 7 farkli duygu (kizgin, igrenme,
korku, mutlu, nétr, iizgiin, saskin) analizi tespiti saglanmistir. FER2013 veri seti ile 7 farkli
duygu tespiti ve yiiz iizerindeki 68 noktadan goz, agiz, kas aktiviteleri referans alinarak

calisanlarin duygu durumlari ile stres analizi sonuglar1 basarili bir sekilde elde edilmektedir.

Sekil 2.14°teki akis diyagraminda ifade edildigi lizere veri seti sisteme ytiklenir, veriler ilk
olarak bir 6n islemden gecirilir. On islemden gecirilen veriler giiriiltiiden arindirilmak ve
standart yapiya gelebilmesi i¢in normalizasyon iglemi uygulanir, veri cesitli modeller ile

egitilir ve egitilen veriler islem sonucunda etiketlenerek stresli ya da stressiz olarak ayrilir.
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Yiiklenmesi
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Sekil 0.14 : CozUm akis1

uzerinden keras uygulama modelleri Gzerindeki

MobileNetV2, VGG19 modelleri ile islemler gergeklestirilmistir.

oldugu belirlenmistir.

Sekil 2.13 ile ifade edilen yiiz tizerindeki 68 farkli nokta referans alinarak kas, g6z ve dudak

tespiti yapilmistir. Kas hareketi, g6z hareketi belli oranlarda 6lgtlerek stresli ya da stressiz

2.11. Kullanilan Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda FER2013 veri setinden faydalandim. Kaggle'in yiiz ifadesi analizi

yarigmast i¢in 6zel olarak tasarlanan bu yiiz ifadeleri derlemesi, 48x48 piksel boyutlarinda
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35.887 gri tonlamal1 etkileyici bir goriintiiden olusuyor. Bunlarin arasinda 28.709 goriintii
egitim amacl, 3.589 goriintii dogrulama ve 3.589 goriintii test amagli olarak ayrildi. Tablo
2.2 de spesifik olarak, veri seti 4953 ofkeli goruntu, 547 tiksinti gorintisu, 5121 korku
goriintlisii, 8989 mutlu goriintii, 6077 iizgiin goriintli, 4002 saskin goriintii ve 6198 notr
goriintiiden olusuyor (S0ylemez ve Ergen, 2020).

Tablo 0.2 : FER2013 Veri seti dagilimi

Igrenme Mutlu Uzgiin

4002 6198

%13.8 %1.5 %14.2 %25.0 %16.9 %11.1 %17.2

2.11.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Ag1 besleyen veri kiimesindeki 48x48 goriintiileri yeniden boyutlandirmak i¢in en yakin
komsu enterpolasyonunu kullanilmistir. Bu enterpolasyon, ¢ok az islem yiikii gerektirir ve
yeni olusturulan piksellerin degerini en yakin pikselin degerine ayarlayarak

gerceklestirilmigtir.

Gorilintiiniin hazirlanma siirecinde yeniden boyutlandirma haricinde goriintiiniin yogunluk
degeri 255'e boliinerek ayarlanir. Bu nedenle giris goriintiisiiniin 0 ile 1 arasinda degisen
yogunluk degerlerine sahip olmasi beklenir. Yigindaki piksellerin ortalama yogunlugu

yigindaki piksel degerlerinden ¢ikarilir ve bu yeni piksel degerleri daha sonra yiginin

28



standart sapmasina boliiniir. Sonug olarak, ortaya ¢ikan piksel yogunlugu degerleri -1 ila 1
araliginda bir dagilim sergiler. Mevcut verileri ¢gogaltmak i¢in veri artirmay1 igeren higbir

teknigin kullanilmadigina dikkat edilmelidir.

Egitim ag1 i¢in optimizasyon yontemi “Adam” kullanildi. Adam, birinci dereceden gradyan
tabanl1 teknikler kullanarak skolastik amag fonksiyonlarmin optimizasyonu i¢in tasarlanmis
devrim niteliginde bir algoritmadir. Bu algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hesaplama
acisindan verimlidir, ancak ¢ok az bellek gerektirir ve biiylik miktarda veri veya parametre

olarak siniflandirilabilen problemlerde basarili olur.

Calisma, veri kiimesi gelistiricisi tarafindan saglanan egitim ve dogrulama verilerini,
herhangi bir dis veriyi dahil etmeden veya veri kiimesinden negatif ornekleri ortadan

kaldirmadan kullanmistir.
2.11.2. Kullanilan Modeller

Goriintiiler lizerinden keras uygulama modelleri iizerindeki VGG16, ResNet50,
MobileNetV2, VGG19 modelleri ile islemler gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan
kriterler tablo 2.3 de belirtilmistir.

Tablo 0.3 : Calismada kullanilan kriterler

Egitim / Test Verileri (224x224) 3890 / 898

Diizeltme Fonksiyonu Adam

Epok Sayisi 5

Batch Size Varsayilan Deger (32)

Kayip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
Dogruluk Olgiitii Accuracy
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BULGULAR

Goruntller Gzerinden keras uygulama modelleri Uzerindeki VGG16, ResNet50,

MobileNetV2, VGG19 modelleri ile islemler gergeklestirilmistir.

Tablo 3.1. de belirtildigi gibi, veri seti MobilNetV2 modeli 256 batch boyutu ve 5 epoch
degeri ile egitildiginde dogruluk olciitii 0.9092 olmaktadir. Epoch sayis1 arttikca istenilen

dogruluk oranina yaklasilmaktadir.

Tablo 0.1;: MobileNetV2 - 256

Model MobilNetV2

Kay1ip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
Metrik Dogruluk (Accuracy)

Batch Boyutu 256

Epochs 5

DoOnum 1/5 15/15 [=] - 1291s 83s/adim - kayip: 2.4750 - dogruluk: 0.3780 - val_loss: 5.5431

- val_accuracy: 0.1069

Donim 2/5 15/15 [=] - 1190s 79s/adim — kayip: 1.1221 - dogruluk: 0.5947 - val_loss:
22.5800 - val_accuracy: 0.0156
Doniim 3/5 15/15 [=] - 1185s 79s/adim - kayip: 0.8553 - dogruluk: 0.6844 - val_loss:
23.0896 - val_accuracy: 0.0156
DoOnlm 4/5 15/15 [=] - 1192s 79s/adim - kayip: 0.5776 - dogruluk: 0.7939 - val_loss:
21.8307 - val_accuracy: 0.0156
Donim 5/5 15/15 [=] - 1381s 93s/adim - kayip: 0.2626 - dogruluk: 0.9092 - val_loss:

21.5248 - val_accuracy: 0.0156

Tablo 3.2 de veri seti MobileNetV2 modeli 32 batch boyutu ve 5 epoch degeri ile
egitildiginde dogruluk ol¢iitii 0.7889 olmaktadir. Batch size kiigiik secildiginde verilerin
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egitilmesinde istenilen dogruluk degerinden uzaklasilmaktadir.

Tablo 0.2: MobileNetV2 - 32

Kayip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
Metrik Dogruluk (Accuracy)

Batch Boyutu 32

Epochs 5

DoOnum 1/5 113/113 [=] - 539s 5s/adim - kayip: 1.2626 - dogruluk: 0.5359 - val_loss: 4.1199
- val_accuracy: 0.1893

Dontm 2/5 113/113 [=] - 511s 5s/adim - kayip: 1.0037 - dogruluk: 0.6315 - val_loss:
17.5854 - val_accuracy: 0.1336

Donum 3/5 113/113 [=] - 495s 4s/adim - kayip: 0.8236 - dogruluk: 0.6953 - val_loss:
10.8244 - val_accuracy: 0.1370

Donum 4/5 113/113 [=] - 508s 4s/adim - kayip: 0.6798 - dogruluk: 0.7610 - val_loss:
11.8678 - val_accuracy: 0.1370

Donum 5/5 113/113 [=] - 605s 5s/adim - kayip: 0.5994 - dogruluk: 0.7889 - val_loss:
12.0401 - val_accuracy: 0.1359

Tablo 3.3. de veri seti VGG16 modeli 32 batch boyutu ve 5 epoch degeri ile egitildiginde
dogruluk olgiitii 0.2468 olmaktadir. Kullanilan model veri setini egitme konusunda istenilen

degerden uzak bir sonug iiretmistir.

Tablo 0.3: VGG16 - 32

Kayip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
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Metrik Dogruluk (Accuracy)

Batch Boyutu 32

Epochs 5

Donim 1/5 113/113 [=] - 4853s 43s/adim - kayip 6.4118 - dogruluk: 0.2067 - val_loss:
2.0012 - val_accuracy: 0.1715

Donim 2/5 113/113 [=] - 4662s 41s/adim - kayip: 1.8444 - dogruluk: 0.2265 - val_loss:
1.8228 - val_accuracy: 0.2472

Donlm 3/5 113/113 [=] - 4762s 42s/adim - kayip: 1.8260 - dogruluk: 0.2479 - val_loss:
1.8143 - val_accuracy: 0.2461

Donlm 4/5 113/113 [=] - 4079s 36s/adim - kayip: 1.8200 - dogruluk: 0.2384 - val_loss:
1.8123 - val_accuracy: 0.2472

Donlm 5/5 113/113 [=] - 3945s 35s/adim - kayip: 1.8225 - dogruluk: 0.2468 - val_loss:
1.8272 - val_accuracy: 0.2461

Tablo 3.4 veri seti RESNETS50 modeli 32 batch boyutu ve 5 epoch degeri ile egitildiginde
dogruluk o6lgiitii 0.7111 olmaktadir. Kullanilan model veri setini egitme konusunda istenilen

degerden uzak bir sonug tiretmistir.

Tablo 0.4: Resnet50 - 32

Model RESNET50

Kayip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
Metrik Dogruluk (Accuracy)

Batch Boyutu 32

Epochs 5

Donum 1/5 113/113 [=] - 1601s 14s/adim - kayip: 1.8117 - dogruluk: 0.3660 - val_loss:
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2.5078 - val_accuracy: 0.2439

DoOnlm 2/5 113/113 [=] - 1577s 14s/adim - kayip: 1.2992 - dogruluk: 0.5092 - val_loss:
2.2324 - val_accuracy: 0.2472

Donim 3/5 113/113 [=] - 1774s 16s/adim - kayip: 1.1357 - dogruluk: 0.5657 - val_loss:
3.4348 - val_accuracy: 0.1158

Donim 4/5 113/113 [=] - 2160s 19s/adim - kayip: 0.9355 - dogruluk: 0.6557 - val_loss:
2.0884 - val_accuracy: 0.1737

Donum 5/5 113/113 [=] - 1867s 17s/adim - kayip: 0.7760 - dogruluk: 0.7111 - val_loss:
2.2446 - val_accuracy: 0.1526

Tablo 3.5 de veri seti VGG19 modeli 32 batch boyutu ve 5 epoch degeri ile egitildiginde
dogruluk 6lgiitii 0.2513 olmaktadir. Kullanilan model veri setini egitirken ¢ok uzun zamanda

islemini tamamlamigtir ve istenilen dogruluktan uzak bir sonug elde edilmistir.

Tablo 0.5: Resnet50 - 32

Model VGG19

Kay1ip Fonksiyonu Sparse categorical crossentropy
Metrik Dogruluk (Accuracy)

Batch Boyutu 32

Epochs 5

Donim 1/5 113/113 [=] - 5234s 46s/adim - kayip: 113.7592 - dogruluk: 0.2159 - val_loss:
1.9759 - val_accuracy: 0.1737

DoOnlm 2/5 113/113 [=] - 10060s 89s/adim - kayip: 1.8472 - dogruluk: 0.2201 - val_loss:
1.8472 - val_accuracy: 0.2472

Donim 3/5 113/113 [=] - 6177s 55s/adim - kayip: 1.8442 - dogruluk: 0.2276 - val_loss:
1.8179 - val_accuracy: 0.2472

Donim 4/5 113/113 [=] - 6738s 60s/adim - kayip: 1.8269 - dogruluk: 0.2443 - val_loss:
1.8467 - val_accuracy: 0.2472
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Donlm 5/5 113/113 [=] - 6823s 60s/adim - kayip: 1.8213 - dogruluk: 0.2513 - val_loss:
1.8180 - val_accuracy: 0.2472

Yukaridaki modellerden farkli olarak tez c¢alismasi i¢in evrisimsel katmanlar1 igeren yeni
model olusturuldu ve egitilen model yiiz goriintiileri iizerinde kullanildi. Olusturulan modele

ait kod pargacigi asagidaki gibidir.

[lk olarak giris verisi ve diizenleme katsayis1 alinir. Keras kiitiiphanesi i¢indeki diizenleme

metodu kullanilarak bir diizenleme degeri belirlenir.

regularization = 12(0.87)
img_input = Input(input_shape)

Sisteme verilen resim temel katman ile islemlerden gegirilir. ki boyutlu evrisimsel katmana
diizenleme degerleri verilir ve girdi verisi islemi baglatilir. Veri lizerinde islemler tutarl
yapilabilmesi i¢in normalize edilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU eklenir. Ikinci

adimda ilk adimda islem yapilan degerlere tekrar normalizasyon islemleri yapilir.

# ilk iki boyutlu konvoliisyonel katman

X = Conv2D(8, (3, 3), strides=(1, 1), kernel_regularizer=regularization,
use_bias=False) (img_input)

X = BatchNormalization()(x)

X = Activation('relu’)(x)

# ikinci iki boyutlu konvoliisyonel katman

X = Conv2D(8, (3, 3), strides=(1, 1), kernel_regularizer=regularization,
use_bias=False)(x)

x = BatchNormalization()(x)

X = Activation('relu')(x)
On islemden gegirilen veri ilk adim olan modiil bir siirecine verilir. Burada 1x1 konvoliisyon
ardindan normalizasyon yapilir.

# giris verisine 1x1 konvoliisyonel islem yapilir

residual = Conv2D(filters, (1, 1), strides=(2, 2), padding='same’,
use_bias=False) (input_tensor)

residual = BatchNormalization()(residual)

Giris verisi iizerinde 3x3 konvoliisyon islemi uygulanir ardindan normalizasyon yapilir ve

aktivasyon fonksiyonu olarak ReL.U sisteme verilir.
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# Giris tensorine 3x3 konvolisyon yapilir

x = SeparableConv2D(filters, kernel_size, padding='same’,
kernel_regularizer=regularization, use_bias=False)(input_tensor)

X

BatchNormalization()(x)

x = Activation('relu’)(x)

X = SeparableConv2D(filters, kernel_size, padding='same',
kernel_regularizer=regularization, use_bias=False)(x)

x = BatchNormalization()(x)

Azami havuzlama yapilir ve kalan tensor sisteme eklenir.

X

MaxPooling2D((3, 3), strides=(2, 2), padding='same"')(x)

x = add([x, residual])

Konvollsyon katmanina giris degeri 8’den 256 ya kadar artirilarak uygulanir. Olusturulan

modiil 5 defa artarda olacak sekilde isleme alinir.

5 modiil izerinden gegen giris verisi son adim olarak softmax aktivasyon fonksiyonundan
gegcirilir.

x = GlobalAveragePooling2D() (x)

output = Activation('softmax', name='predictions')(x)

Egitilen model yiiz goriintiilerini ayirt etmede kullanildi, bilgisayar kamerasi ile gercek
zamanlt gorlintiiler iizerinde kas ve g6z hareketleri tespit edildi. Stres diizeyi, kaslarin
kasilmas1 ve ortalama konumundan yer degistirmesi yardimiyla hesaplanir. Sol ve sag kas
arasindaki mesafe hesaplanir ve ardindan tstel fonksiyon kullanilarak stres seviyesi
hesaplanir ve 1 ile 100 arasinda normallestirilir. Belirlenen esik degerinin iistiindeki

goruntdler stresli olarak etiketlenir.

Sekil 0.1 : Uygulama test goruntisi
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TARTISMA

Calismamizin bu bdliimiinde stres analizi altyapisini olusturma siirecindeki bazi zorluklar

ve bunlara bagl olarak gelistirme yapilabilecek eksikliklerden bahsedilmektedir.
4.1. Stres Degerlendirmesindeki Zorluklar

Bu ¢alismanin birincil amaci, belirli bir Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanarak
yiiksek riskli is ortamlarinda ¢alisanlar arasindaki stres seviyelerini degerlendirmenin
karmasikligin1 ¢oziimleyerek stres tespit sonuglarmi arastirmaktir. Sonuglar, stresin
karmasik ve siibjektif karakterinden dolay1 sayisal ol¢limler kullanarak stresi dogru bir
sekilde 6lgmeyle ilgili zorluklar1 vurgulamaktadir. Bireylerin stres diizeyleri, farkli cevresel
faktorler nedeniyle 6nemli 6l¢iide degiskenlik gostermektedir ve bir dizi psikolojik sonuca
yol acabilmektedir. Artan stres diizeylerinin yaygimligi, is giiciindeki bireylerin biitiinsel
refah1 ilizerinde 6nemli bir etki yaratan 6nemli bir sorun haline gelmektedir. Bu, bilissel
yetileri, i doyumunu ve c¢alisanlarin genel yeterliligini igermektedir. ESA modeli
kullanilarak yiiz goriintiileme teknolojisinin etkili bir sekilde uygulanmasi, ger¢ek zamanli
stres degerlendirmesinin olanaklarint gozler dniine sermistir. Calisma, yilizdeki 68 referans
bolgesi Uzerinden Ozellikle g6z, dudak ve kas hareketlerine odaklanmay1 hedefleyip yiiz
ifadelerini inceleyerek duygusal durumlari ve stres derecelerini basarili bir sekilde tanimladi.
Yukarida belirtilen metodoloji, ¢alisanlarin stres deneyimlerine iligkin onemli bilgiler
sunarak, yiksek riskli is ortamlari igin Gzellestirilmis stres degerlendirme tekniklerinin
onemini vurgulamaktadir ve bu sistemin hali hazirda uygulama ortami iizerinde de test
edilerek sonuglarinin analiz edilmesi kullanilmakta olan modellerin sistemin sonuglarini

belirlemedeki dogruluklarmin tespitini bizlere saglayabilecektir.
4.2. Stres Analizinde Yiiz Goriintiilemenin Etkinligi

Stres seviyelerinin degerlendirilmesi i¢in yiliz goriintiilleme teknolojisinin kullanilmasi,
potansiyel olarak etkili ve miidahaleci olmayan bir yontem olarak gortilmektedir. Evrigimli
sinir aglar1t modelinin yiiz ifadelerine dayali stres seviyelerini ayirt etmedeki dogrulugu,
stresi degerlendirmek icin bir ara¢ olarak potansiyel etkinligini gdstermektedir. Bununla
birlikte, yiiz goriintiilemenin stresle iligkili incelikleri kapsamli bir sekilde
yakalayamayacagini kabul etmek ¢ok onemlidir. Bu nedenle, stres reaksiyonlarinin daha

kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamak i¢in kalp atis hizi veya bireylerin bobrek st
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bezlerinde dogal olarak iiretilen ve viicudun strese verdigi tepkiyi diizenleyen kortizol isimli
steroid hormonu seviyeleri gibi ek fizyolojik belirteclerin dahil edilmesini gelecekteki
arastirmalarin  derinlemesine incelemeleri  Onerilmektedir. Ayrica, bu ¢alismada,
orneklerinin ¢esitliligi agisindan belirli sinirlamalart olabilecek FER2013 veri setinden
yararlanildigina dikkat edilmelidir. Sonuglarin uygulanabilirligini artirmak i¢in, gelecekteki
calismalarin, bir dizi tehlikeli i ortamini ve is¢i demografisini kapsayan daha biiyilik ve daha

cesitli veri kiimeleri elde etmeye ¢alismasi Onerilir.
4.3. Cok YOnlU Stres Degerlendirmesinin Gelistirilmesi

Potansiyel bir arastirma alanmi olarak, yiliz goriintiileme teknolojilerinin ek fizyolojik
endikasyonlarla, yani bir ilacin hangi hastaliklara ve hangi bigimde uygun olacagini veya bir
operasyonun hangi kosullarda gerekli oldugunun entegrasyonu, stresi degerlendirmek igin
kapsamli bir metodoloji sunmaktadir. Kalp atis hiz1 izleme, cilt iletkenligi ve diger
biyometrik belirte¢lerin  kullanimi, c¢alisanlarin = stres tepkilerini  degerlendirmenin
kapsamliligin1 ve kesinligini artirma potansiyeline sahip olabilmektedir. Cok yonli bir
yaklasimin kullanilmasi, isverenlerin stres seviyelerini gergek zamanli olarak aktif bir
sekilde izlemeleri ve ¢alisanlarin refahini tesvik etmek ve siirdiirmek i¢in miidahaleleri hizl

bir sekilde gergeklestirmeleri i¢in degerli bir arag olarak goriilebilir.
4.4. Stres Yonetimi Miidahalelerinin Uygulanmasi

Mevcut caligmada yapilan kesiflerin 1s181inda, gelecekteki arastirma cabalarinin, stresin
gercek zamanli olarak 6l¢iilmesine dayanan stres yonetimi terapilerinin degerlendirilmesini
ele almasi Onerilebilir. Yiz gorintileme ve fizyolojik belirteglerin kullanilmasiyla,
isletmeler stres yasayan calisanlar1 belirleme yetenegine sahiptir. Bu, stresi azaltmak ve
calisan dayanikliligin1 artirmak amaciyla gevseme teknikleri, farkindalik egitimi ve esnek

calisma diizenlemeleri gibi 6zel miidahaleler gelistirmelerini saglayabilir.
4.5. Is Optimizasyonu icin Insan-Makine Is Birligi

Evrisimli sinir ag1 modelleri gibi gelismis makine 6grenimi tekniklerinin profesyonel
ortamlara entegrasyonu, insanlar ve makineler arasindaki is birligini gelistirme, stresi
azaltma ve is verimliligini artirma potansiyeline sahip olabilmektedir. Calisan stres
diizeylerini izlemek ve uygun is pozisyonlar1 veya is yiikleri i¢in oneriler saglamak tizere

tasarlanmig akilli teknolojilerin uygulanmasi1 hem daha gtvenli hem de daha destekleyici bir
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calisma ortami gelistirme potansiyeline sahip olabilmektedir.

Bahsedilen gelismelere ek olarak, stres analizi konusuyla alakali olarak etik hususlar1 ve

mahremiyet endiseleri de géz oniinde bulundurulmalidir.

Stres degerlendirme teknolojisinin siirekli gelismesiyle, ¢alisanlarin mahremiyeti ve
verilerinin korunmasiyla ilgili etik hususlar1 kabul etmek ve bunlarla miicadele etmek
zorunlu hale gelmektedir. Stres degerlendirmesi igin yiiz gériintiileme ve fizyolojik verilerin
sorumlu bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in, gelecekteki aragtirmalarin veri isleme icin

seffaf ve hesap verebilir yontemlerin gelistirilmesine vurgu yapmasi zorunlu hal almaktadir.

Ozet olarak, mevcut arastirma, yiiksek riskli mesleki ortamlarda stres seviyelerinin
degerlendirilmesiyle ilgili karmagik yapilarin ve anlik stres analizi igin yiiz goriintiileme
teknolojilerinin potansiyel etkinliginin altin1 ¢izmektedir. Sonuglar, farkli mesleki ortamlar
icin Ozel olarak tasarlanmis Ozellestirilmis stres degerlendirme teknikleri kullanmanin
Oonemini vurgulamaktadir. Gelecekteki arastirmalar, ¢ok yonli tekniklerin kesfi, stres
yonetimi terapilerinin uygulanmasi, insan-makine is birliginin tesvik edilmesi ve etik
sonuglarin degerlendirilmesi yoluyla stres degerlendirmesini gelistirme potansiyeline sahip
olmaktadir. Bu arastirmalar, calisanlarin refahimi iyilestirmeyi ve isyeri verimliligini

artirmay1 amaglamaktadir.
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SONUC VE ONERILER

Uzerinde test islemi yapilan modellerden MobileNetV2 modelinin diger modellerden
dogruluk oranin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. MobilnetV2 kullanildiginda batch boyutu
artirilarak elde edilen sonuglarin dogrulugu artmaktadir. MobilNetV2 modeli boyut olarak
diger modellerden kii¢iik oldugu i¢in donanim gereksinimi agisindan biz kullanicilara
avantaj saglamaktadir. Calismanin bu asamasina kadar duygu analizi islemleri yapilarak
literatiir incelemesi dogrultusunda korku, igrenme ve kizgilik duygularini stresli olarak
etiketleyip model lizerinde islemler ile siirecin devami olarak stres analizi olusturulmaktadir.
Ayrica yliz tizerindeki 68 nokta referans alinarak goz bebegi hareketleri ve agiz hareketleri
tespit edilmistir. Agiz hareketleri ve goz bebegi hareketlerinin konumuna gore kisinin stres
durumu tespit edilmistir. Ge¢gmis arastirmalar dogrultusunda bu ¢alismanin gelistirilmesi

i¢in stres tespiti yapacak sensorler ya da kizilotesi kameralar da kullanilabilir.
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