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Bu tez ¢alismasinda, canli kamera goriintiisiinden yiiz duygu tanima, cinsiyet ve yas araligi
belirleme ve ayn1 zamanda duygu durumuna bagli olarak da kisinin stres orani saptanmistir.
Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in giinlimiizde ¢ok hizli sekilde gelisen ¢esitli derin 6grenme
tekniklerine bagvurulmus ve farkli modeller olusturulmustur. Yapilan ¢aligmanin egitim,
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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

GERCEK ZAMANLI DUYGU DURUMU ANALIZi: DERIN OGRENME
TABANLI AKILLI SISTEM TASARIMI

Tugba GULER

Bartin Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Dal

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Berk USTUN

Bartin-2022, sayfa: 72

Duygu tanima ve davranis yargisi gibi duygular1 anlamanin anahtar1 gérevini goren yliz
ifadelerini anlama, insanlarin giinliik hayatinda olduk¢a degerlidir. Anlik olarak sistemlerde
algilanan goriintii ve videodan duygulari tanimak, her ne kadar insanlarin gozleri i¢in kolay
ve Onemsiz olsa da makineler i¢in ¢ok dogru bir sekilde algilanmasi zorlayict olup

uygulanmasinda birgok goriintii isleme teknigi gerektirmektedir.

Gilinlimiizde énemli bir yere sahip olan yiiz duygu durumu sistemleri, her gegen giin daha
cesitli alanlarda uygulanip ilgi cekmeye devam etmektedir. Yiiz duygu durumu ile birlikte
yas ve cinsiyetin canli sekilde kameradan belirlenmesinin, bir¢ok potansiyel amaca hizmet
edecegi tahmin edildiginden bu calismada canli kamera goriintiisiindeki ytizlerin duygu
durumu, cinsiyeti, yas araligi ve duygu durumuna bagli olarak da stres orani
hesaplanmaktadir. Calismada veri seti olarak FER2013, FER+ ve UTKFace kullanilmis
olup, CNN modellerinden ise dzellestirilmis CNN modeli, VGG-16, ResNet-50 ve ResNet-
152 mimarileri tercih edilmistir. Elde edilen sonuglarda en iyi performansi ResNet-50
modeli saglamistir. Tiim tahmin edilen anlik durumlar i¢in gergek hayatta egitim, saglik, is

giivenligi, sug tespitleri, ticaret vb. gibi farkli uygulamalarda olusturulan sistemin kullanimi



onceden uyaricilar olusturmaya da yardimei olabilecektir. Hali hazirda uygulanan birgok
sistem glinliik hayatta mevcut olsa da bu sistemleri ayni1 anda tek bir ¢at1 altinda toplayarak
bir adim daha ileriye gotiirmeyi amagclayip bu ¢alismay1 daha once literatlirde olmayan bir

sekilde tamamlamis bulunuyoruz.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gériintii Isleme, Yapay Zeka, Duygu Analizi
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Understanding facial expressions, which serve as the key to understanding emotions such as
emotion recognition and behavioral judgment, is very valuable in people's daily lives.
Although it is easy and insignificant for people's eyes, it is difficult for machines to perceive

it accurately and requires many image processing techniques to be applied.

Facial emotion recognition systems, which have an important place today, are being applied
in various areas and continue to attract attention. Since the prediction of facial emotion with
age and gender in live camera captures will serve many potential purposes, in this study, the
stress rate is calculated based on the emotional perspectives of the faces in the live camera
image. In the study, FER2013, FER+ and UTKFace were used as data sets, and customized
CNN model, VGG-16, ResNet-50, and ResNet-152 architectures were preferred among
CNN models. In the obtained results, the ResNet-50 model provided the best accuracy
performance. All predicted instant situations in real life are able to help in various application
areas such as education, health, job security, crime detection, trade, etc. Although many
systems that are currently applied exist in daily life, we have completed this study in a way
that has not been in the literature before, aiming to take these systems one step further by

gathering these systems under one roof at the same time.
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1. GIRIS

Bu boliimde arastirmanin problem durumu, aragtirmanin amaci, dnemi ve simirliliklart

bulunmaktadir.

1.1 Problem

Yiizler, insanlarin sosyal etkilesimlerinin vazgecilmez unsurlaridir. Bir insanin yiizi, kisinin
baska kisiler tarafindan olumlu veya uygun olarak degerlendirilmeye olan ilgisine gore
olusturdugu bir ifade belirtir (Lawrence vd. , 2015). Yiizlerin tek gorevi karsidaki bireyin
yasini, cinsiyetini, kimligini ve asinaligin1 6grenmek degildir, ayn1 zamanda karsidaki
kisinin duygularini da anlamamiza yardimei1 olmaktir. Ayrica, baska kisilerin sahip olduklari
veya kendilerinin bilincinde olduklar1 ve diger kisilerin de farkinda olduklar1 saygiy1 veya
giiveni yansitan bir kiginin sosyal temsilidir (Azcarate vd., 2005). Yiiz ifadelerini algilayip
analiz etmek, sosyal hayatimizda karsimiza ¢ikabilecek olumsuzluklar diizeltmemize de

katki saglamaktadir (Mellouk ve Handouzi, 2020).

Yiiz ifadelerinden altist (mutluluk, tiziintli, korku, saskinlik, igrenme ve 6fke), yiiriitiilen
psikolojik arastirmalar sonucu diinya ¢apinda kabul edilmistir (Khaireddin ve Chen, 2021).
Bu alt1 yiiz duygu durumunun analizi ile insanlarin yaslanma etkileri arasindaki bagintiya
yonelik ilgi oldukga fazladir (Orgeta ve Phillips, 2008). Sosyo-duygusal segicilik teorisine
gore artan yaslariyla birlikte kisilerin dikkati duygusal agidan yogun olaylara yonelmektedir.
Boylece her gecen giin insanlar duygu durumlarini yiizlerinde daha fazla yansitmaktadirlar
(Carstensen vd., 2003). Dolayisiyla yiiz duygu durumu belirleme, yas ile ilgili bilgi almada

da yardim saglamaktadir.

Psikoloji alaninda oldugu kadar tarihsel agidan da uzun yillar tartisma konusu olan cinsiyet
farkliliklart matematik, bilim ve sosyal alanlarda bir cinsiyetin diger cinsiyete olan {istiinliigii
gibi konularda 6ne ¢itkmistir (Hoffmann vd., 2010). Giiniimiizde hala bu tip tartismalar s6z
konusudur. Bunlarin disinda, giivenlik konusunda cinsiyet analizi sosyal, asayis ve askeri
acidan artan gereksinimler arasindadir (Dehghan vd., 2017). Kisinin cinsiyet analizinin
onemi iste bu noktalarda deger kazanmaktadir. Farkli cinsiyetlerde mevcut olan farkli yiiz
oranlar1 gibi dlgtimler, cinsiyet belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Hall, 1978). Bu

sebeple yliziin incelenip analiz edilmesi cinsiyet belirlemeyi kolaylastirmaktadir.



Insanlarin bulunduklar1 ruh hallerinin farklilasmasi, viicutlarindaki birgok sistemde de
fizyolojik agidan degisiklige neden olmaktadir (Wei, 2013). Bu degisiklikleri de viicut
durusu, yliz ifadeleri ve ses gibi yontemlerle gostermektedirler (He vd., 2009). Kisilerin
duygu durumlarina bagli olarak disa vurdugu durumlardan biri olan stres, insan hayatinda
onemli bir yere sahiptir (Hartling vd., 2019). Psikoloji alaninda yapilan arastirmalarin
bulgularma gore, orta seviyedeki stres kisilerin bazi sorunlarimi ¢ézmelerinde fayda
saglarken agsir1 stres ise beyne zarar vermeye kadar giden c¢esitli saglik sorunlari
dogurabilmektedir (Wei, 2013). Dolayisiyla yiizden belirlenen duygu durumlarina bagl

olarak kisinin stres orani tespit edilip, ruh sagligina katki saglanabilmektedir.

Son yillarda tahmin edilmesi zor olan duygu durumlar i¢in giiglii bir analiz sistemi olarak
adindan sikca bahsedilen ve yiiz tanima alaninda 6grenme yontemleri genel olarak siniflarin
yeniden drneklemeyi veya siirece duyarli 6grenmeyi benimseyen oldukca giiclii bir yapiya
sahip olan derin 6grenme, yiiz duygu durumu, yas ve cinsiyet belirleme konularinda ilgi
cekmektedir (Dehghan vd., 2017). Insan- bilgisayar etkilesim alanina cokca katkida bulunan
bu sistemler, altyapisinda bulunan farkli modellerle desteklenip en iyi sonuglari elde etme

konusunda veri bilimcilere 151k olmaktadir.

Yiiz ifadelerinden duygu, yas ve cinsiyet analizi insanlar i¢in 6nemsiz ve basit bir gorev gibi
goziikkse de makineler i¢in ayrint1 ve bilgi gerektiren bir siiregtir (Mellouk ve Handouzi,
2020). Kisisellestirilmis, giivenilir, etik yapidaki otomatik yiiz tanima sistemlerine olan
gereksinim arttik¢a insan-bilgisayar etkilesimi alan1 giin gectikge daha fazla 6neme sahip
olmaktadir (Wei, 2013). Giiniimiizde hali hazirda bulunan yiiz duygu durumu, yas, cinsiyet
ve stres analiz sistemleri vardir ve farkli alanlarda uygulanmaktadir. Fakat bu sistemlerin
giivenirligi, kullanim alanlar1 ve anlik durumu belirtmesi gibi 6zellikleri ¢esitlilik
gostermektedir. Ayn1 anda hem duygu, yas ve cinsiyet belirleyen hem de stres orani 6lgen

1yi performansa sahip bir sistem de heniiz literatiirde bulunmamaktadir.

1.2 Amag

Yiiz duygu durumu belirleme, gegtigimiz on y1l boyunca 6ne ¢ikan giincel konulardan biridir
(Azcarate vd., 2005). Yas ve cinsiyetin yilizlerden belirlenebilmesi de ayni oranda ilgi
gormiis ¢esitli arastirmalara konu olmustur (Dehghan vd., 2017). Duygu durumuna bagh

olarak stres analizi de son zamanlarda 6ne ¢ikan baska bir baslik olmaktadir (Wei, 2013).



Bu calismada, yiiz analizinin gereksinim duyuldugu alanlarda kamera karsisindaki ytizlerin
duygu durumlari, yas ve cinsiyet Ozellikleri disinda, kisilerin o andaki stres oranlarini
Olcerek bulunduklar1 duruma yonelik bilgiler elde edilip gerekli degerlendirmelerin
yapilabilmesi ve literatiire katki saglanabilmesi amaglanmaktadir. Calismanin cevap
vermeyi hedefledigi sorular asagida belirtilmistir:

1. Kamera araciligiyla kisilerin duygu durumlar1 ger¢ek zamanli olarak hangi
siniflandirmalara dahil olmaktadir?

2. Kamera araciligiyla kisilerin yaglar1 gercek zamanli olarak hangi araliklara dahil
olmaktadir?

3. Kamera araciligiyla kisilerin cinsiyetleri ger¢ek zamanli olarak hangi siniflara dahil
olmaktadir?

4. Kamera araciligiyla kisilerin duygu durumlarina bagli stres oranlar1 ger¢ek zamanli
olarak hangi gruba dahil olmaktadir?

S. Potansiyel olarak ¢alismanin katki saglayabilecegi alanlar hangileridir?

1.3 Onem

Insan yiizleri, sadece nefes alma, duyma, ve gorme gibi duyulara hizmet etme gibi faydalar
saglamaz, ayn1 zamanda kisiler hakkinda detayli bilgiler edinmemize de yardime1 olur. Yiiz
kaslarmin ya da organlarinin bulundugu pozisyon ve Olciimlere dayali olarak duygu

durumlari, yas araliklari, cinsiyetleri ve stres oranlar1 hesaplanabilmektedir (Jain vd., 2019).

Yiiz ifadeleri, insanlarin iligkilerinin gelistirilip diizenlenmesi disinda bilgi aktariminda da
etkili bir iletisim aracidir (Azcarate vd., 2005). Yiiz ifadeleri, insanlar arasinda saglikli
iletisimi saglamak icin duygusal durumlarin aktarimi ve kisilerin durum ve amaglarin
iletmek icin kullanilir (Nitisha, 2018). Ornek olarak, sinirli bir kisinin yiizii, icinde
bulundugu durumu kabul etmek istemedigini agik¢a belli ederek o durumu kendinden
uzaklastirabilir. Boylece duygularin yiiz ifadelerini 6grenme durumu, giinliik yasamdaki
sosyal etkilesimlerde fazlasiyla 6nem tasir (Reddy vd., 2022).

Y1z duygu durumu analizlerinin kullanilabilecegi alan ¢ok genis olmakla birlikte, her gegen
giin ihtiya¢ ve gereksinimleri degisip gelismeye devam etmektedir (Josephine Julina ve
Sharmila, 2019). Yiiz ifadesinden ¢ikarilabilen duygular, miisteri memnuniyeti i¢in olduk¢a
yararl olabilmektedir (Lawrence vd., 2015). Ornegin, kameradan elde edilen goriintiilerden
misterinin duygu durumu anlasilip, almay1 diislindiigii iiriin hakkinda alinan bilgiler o

tirlinlin segilebilmesi agisindan saticilara fikir verebilmektedir (Mellouk ve Handouzi, 2020).



Bunlarin disinda, yiiz duygu durumu kameradan canli olarak ogrenilen bir kamyon

stiriiclistiniin, yoldaki emniyeti saglanip olas1 kazalarin 6niine gegilebilir.

Yiizden elde edilen yas ve cinsiyet bilgileri de kisi hakkinda ayrintili bilgiye sahip olup
herhangi bir durum i¢in gerekli kararlar vermeye yardimeci olmaktadir (He vd., 2009). Bu
durum daha ¢ok suglu ve kagak durumda olan kisilerin daha kolay ve hizli bir sekilde
bulunabilmesine hizmet etmektedir (Wei, 2013). Ayrica, belli bir topluluga ait sayica fazla
kisinin verilerini depolarken sadece goriintiiye dayanarak is yiikiiniin azaltilip, zaman

acisindan azalmay1 da saglayabilmektedir.

Kisinin duygu durumuna bagli olarak elde edilecek stres bilgisi, o kisinin 6zel bir durumda
nasil bir davranig gostereceginin tahmini ve olas1 saglik sorunlarinin engellenmesi gibi

onemli konulara 151k tutarak gelecek adimlarinda yonlendirmede bulunabilir.

Gergeklestirilen ¢calismada ayni anda duygu durumu, yas, cinsiyet ve stres analizini gergek
zamanli olarak gerceklestirmek, daha dnce yapilan ¢alismalardan farkli olmakla birlikte elde
edilen performans yoniinden de benzerlerine gore gayet iyi bir durum sergilemektedir.
Calismanin yukarida belirtilen durum ve alanlar disinda da farkl: bircok alanda ve projede

hizmet verebilmesi amaglanmaktadir.

1.4 Stmirhhiklar

Bu ¢alisma,
. FER2013, FER+ ve UTKFace veri setleri kullanilarak egitilip,
. Ozellestirilmis CNN modeli, VGG16, ResNet-50 ve ResNet-152 mimarileri

kullanilarak gergeklestirilmistir.
Bagska arastirmalarda farkli veri seti ve modeller de kullanilabileceginden yukarida verilenler

siirlilik baslig: altinda verilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Insanlarmn yiizleri, gdrsel alginin ekolojik olarak en 6nemli uyaranlarindan biridir. Son
yillarda, gerceklestirilen algisal ve bilissel caligmalar, insanlarin cinsiyet, yas, kimlik ve yiiz
ifadeleri gibi yiiz bilgilerini tanimada oldukga iyi oldugunu gostermektedir (Lawrence vd.,
2015). Yiiz ifadeleri, gorsel konusma igin agiz hareketlerinin yani sira g¢esitli karmasik
sekillerde hizli bir sekilde ve siirekli olarak degisen yiizdeki tek bilgiyi olusturduklari igin
Ozeldir. Ancak kisa bir bakisla ylizlerde olusan farkli ifadeler kolayca ayirt edilebilir ve farkli
yiiz ifadelerinin olusturdugu dogru anlami ¢ikarmak igin kiginin mutlaka bireysel olarak
taninmas1 gerekmez. Diger bir ifadeyle, yiiz ifadesinin dogru olarak algilanmasi yiiz
kimligine bagli olarak degiskenlik gostermemektedir (Marini vd., 2021). Yalnizca algisal ve
biligsel bilimlerdeki uygulamalarla degil, ayn1 zamanda duyussal hesaplama ve bilgisayar
animasyonlarindaki uygulamalarla birlikte, yiiz ifadesi arastirmalarinin son yillarda ¢ok
fazla ilgi gormesi sasirtict olmamaktadir (Azcarate vd., 2005). Diger tiirlerle
karsilastirildiginda, insanlar sosyal etkilesimler icin olduk¢a karmasik iletisim sistemleri
gelistirmistir. 1970 yilinda Bridwhistell, tipik bir iletisim sirasinda sozlii bilesenlerin iicte
birini ve sozel olmayan bilesenlerin {igte ikisini sosyal anlamin ilettigini géstermektedir
(Safira vd., 2020). Viicut ifadelerine ek olarak, yiiz ifadeleri de s6zlii olmayan kisiler arasi
iletisimde temel bilgi kanallarindan biridir. Sozsiiz iletisim i¢in Onemleri géz Oniine
alindiginda, yiiz ifadelerinin duygusal anlam tasima ve iletisimsel bir bilgi kanali olarak
hizmet etme olarak iki yonii bulunmaktadir (Nitisha, 2018). Bu durum, Darwin tarafindan

yiiz ifadeleri lizerine yaptig1 ufuk agici ¢aligmasinda da belirtilmektedir (Kaulard vd., 2012).

Yiiz ifadelerinin giiglii iletisimsel yoOniine ragmen, yiiz ifadelerini yalnizca duygusal
ifadelerle esitleme egilimi yaygin olarak kullanilmaktadir. Karmasik dogalarini
vurgulamaya yardimci olarak farkli yiiz ifadesi siniflarini ti¢ farkl kategoride: (i) tamamen
dontisiimlii yiiz duruslar1 ve hareketleri, (ii) goriiniiste duygusal ifadeler ve (iii) dil 6tesi veya
iletisimsel yliz ifadeleri olarak inceleyebiliriz (Reddy vd., 2022). Bunlara 6rnek olarak,
insanlarin onaylayan bir bas sallama hareketi de viicut hareketlerindeki ifadeler ile
konusmaya veya iletisim kurma ile ilgilidir (H. Zhang vd., 2019). Yiiz ifadeleri, gonderenin
gercek zihinsel durumuna gore de ayirt edilebilir. Biligsel bir zihinsel duruma isaret eden
yiiz ifadeleri (6rnegin, diisiinme, karar verme veya planlama) ve duygusal bir zihinsel
duruma isaret eden yiiz ifadeleri insanlar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Bu nedenle,

yiiz duygu durumu insanlarin iletisiminde 6nemli bir yere sahiptir (Bull, 2001).



2.1. Yiiz Duygu Durumu ve Onemi

Insan duygulari, giinliik yasamda ve insan iletisiminde son derece dnemli bir yere sahiptir.
Genellikle, insanin giinliik iletisim siirecinde, diger insanlarin duygularini anlama, davranis
yargisi, duygusal ve zihinsel durumlan kisilerin yiiz ifadeleriyle uyum i¢inde olmaktadir.
Dolayistyla insanlarin yiiz ifadelerini anlamak ayni zamanda duygulari anlamanin da
anahtaridir. Duygu Tanima (Emotion Recognition - ER), kisiyi gozlemleyerek belirli bir
duygusal durumda, hedef hakkinda gecerli bilgileri analiz etme ve tanimlama, ayrica
duygunun ne anlama geldigini ¢ikarma siirecidir (Josephine Julina ve Sharmila, 2019).
Insanlar sosyal yasamlarinda isitsel ve gorsel olarak iki ana kanal araciligiyla iletisim
kurarlar. Yiiz ifadeleri, giiclii bir gorsel kanal olarak yeri doldurulamaz bir rol oynamaktadir
(Karbauskaite vd., 2020). Daha 6nce yapilan psikolog arastirmalarina gore, insan iletisimi
stirecinde bilginin sadece %7’lik kism1 saf dil ifadesinden, %38’lik orani sesten, %55’lik
gibi biiytik orant ise yiiz ifadeleri ve viicut durusu gibi gorsellerden anlasilmaktadir (Cai vd.,
2021). Sonug olarak, insan iletisiminde yiiz ifadelerinin dogru taninmasi, bilgiyi anlama

agisindan kritik oneme sahiptir.

Yiiz ifadesi ile ilgili ¢aligmalar sadece sosyal ve klinik psikoloji veya psikodilbilimin ilgi
alani ile sinirli olmamaktadir. Giiniimiizde, bilgisayarlar artik giinlik hayatimizin ¢ogu
yoniinli kaplamaktadir ve bilgisayar biliminin ana amaclarindan biri bu insan-bilgisayar
etkilesimini gergeklestirerek uygulama alanlarmi optimize etmektir. Insan-bilgisayar
araylizlerinin tasarimi, onemli iletisimsel yonleri hesaba kattig1 icin bilgisayar merkezli
tasarimlardan insan merkezli tasarimlara doniismiistiir. Bu fikir, bilgisayarlarla etkilesimde
dikkate alinabilecek insan-insan etkilesiminin tipik Ozelliklerini ilk kez &zetleyen
Nickerson'a kadar uzanir (Nickerson, 1976). O zamanlar amag, bir insan sozsiiz iletisim
sinyali ile ilgili bilgisayar sinyali arasinda analoglar olusturmaktaydi. Giiniimiizde, insan-
bilgisayar arayiizlerinin 6nemli bir amaci, yiiz ylize konusmalarda insanlarla ayni iletisim
becerilerini sergileyen somutlasmis sistemler gibi insanlarin iletisimlerinde kullanacaklari

yiiz ifadelerini veya duygularini tanimaya yarayan aracilar meydana getirmektir (Adolphs,
2002).



2.2.Yiiz Duygu Tanima

Yiiz Duygu Tanima (Facial Emotion Recognition - FER), resimler ve videolar gibi farkli
kaynaklar yardimiyla duygular1 analiz etmek i¢in kullanilan bir teknolojidir. Genellikle
'duygusal hesaplama' olarak adlandirilan teknolojiler ailesine aittir. Ayrica, bilgisayarlarin
insan duygularini ve duygusal durumlarin1 tanima ve yorumlama yetenekleri iizerine ¢ok
disiplinli bir aragtirma alanidir. Yiiz ifadeleri, insan duygulari i¢in ipuglar1 saglayan sozsiiz
iletisim bigimleridir. Bu tiir duygusal ifadelerin ¢6ziimlenmesi, psikoloji alaninda (Harms
vd., 2010; Kohler vd., 2003) ve ayn1 zamanda Insan-Bilgisayar Etkilesimi alaninda (Bani
vd., 2021; Harms vd., 2010; Ko, 2018) ilgiyi artirmaktadir. Son zamanlarda, kameralarin
yiiksek difiizyonu ve biyometrik analiz, makine 6grenimi ve Oriintli tanimadaki teknolojik
gelismeler FER (Facial Emotion Recognition) teknolojisinin gelismesinde dnemli bir rol
oynamistir. NEC veya Google gibi teknoloji devlerinden Affectiva veya Eyeris gibi daha
kiiciik sirketlere kadar bircok sirket, artan Onemi nedeniyle bu teknolojiye yatirim
yapmaktadir. Ayrica teknolojinin kullanimini arastiran Horizon2020 girisimi gibi birkag
Avrupa Birligi arastirma ve yenilik programi da bulunmaktadir ve kullanim alanlarin

genisletmeye ¢aligmaktadir.

2.3. Yiiz Duygu Tanima Kullanim Alanlar

Yiiz duygu tanima sistemleri giinliik hayatta ve gelecek yillarda c¢esitli durumlar icin
kullanilabilir (Y. Wang ve Zheng, 2018). Bunlarin basinda insan-bilgisayar etkilesimi
acisindan insan duygularini belirlemek, makinelerin insanlarla etkilesimde daha uygun,
dogru, etkili ve dogal olmasini saglamasi gelmektedir. Ayrica, giivenlik alaninda, sug niyeti
tagiyan siiphelileri etkili bir sekilde tespit etmek icin kullanilmaktadir. Bunlarin disinda
ulagim yoniinden, yiiz duygu tanima sistemleri siiriiciilerin yiiz ifadelerini taniyarak yorgun
diisen siiriiciiniin yola devam edip edemeyecegine daha iyi karar verebilmesine imkan
vermektedir (Gavrilescu ve Vizireanu, 2019; Hu vd., 2019). Yukaridaki ifade edilen
durumlar disindaki iletisim alanlar1, pazarlama, otomasyon, reklam sektorii gibi daha birgok

alanda yliz duygu tanima sistemlerinin kullanimina rastlamak miimkiindiir (Oh vd., 2021).

FER ayrica biyometrik tanimlama ile birlestirilebilir. Dogrulugu, ses, metin veya sensdrler
araciligiyla elde edilen saglik verileri veya goriintiiden ¢ikarilan kan akist modelleri gibi
farkli tiirdeki kaynaklar1 analiz eden teknolojilerle gelistirilebilir. FER'nin potansiyel
kullanimlari, uygulama alanlarina gore gruplar halinde asagidaki gibi listelenen genis bir

uygulama yelpazesine sahiptir.



Kisisellestirilmis hizmetlerin saglanmasi:

. akilli ortamlarda kisisellestirilmis mesajlar1 goriintiilemek icin duygulari analiz
etmek

. kisisellestirilmis Oneriler saglamak (6rnegin miizik secimi veya kiiltiirel materyal
se¢imi vb.)

. filmlere verilen bireysel tepkileri tahmin etmek i¢in yiiz ifadelerini analiz etmek
Miisteri davranis analizi ve reklam:

. aligveris yaparken ya mallara ya da magaza igindeki diizenlemelerine odaklanarak
misterilerin duygularini analiz etmek

. pazarlama amaciyla tanima ve yiiz izleme sistemi kullanan bir tren istasyonunda

reklam tabelalar1 kullanmak

Saglik hizmeti:
. otizm veya norodejeneratif hastaliklar1 tespit etmek
. yardima ihtiyaci olan kullanicilar1 belirlemek i¢in psikotik bozukluklar1 veya

depresyonu tahmin etmek

. intihar1 6nlemek
. yaslilarda depresyonu tespit etmek
. tedavi sirasinda hastalarin kosullarini gozlemlemek

s siirecleri:

. ise alim gorevlilerinin karar vermesine yardimec1 olmak
. bir is goriismesinde ilgisiz adaylar1 belirlemek
. calisanlarin ruh hallerini ve dikkatlerini izlemek

Kamu giivenligi:

. yalan dedektdrleri ve akilli sinir kontrolii

. kamusal alanlarin tahmine dayali olarak taranmasi

. potansiyel teror tehdidini tetikleyen duygular belirlemek

. bir suctaki olas1 nedenleri belirtmek i¢in su¢ mahallindeki goriintiileri analiz etmek

Sug tespiti:

. hileli sigorta taleplerini tespit etmek ve azaltmak
. dolandiricilig1 6nleme stratejileri uygulamak
. magaza hirsizlarini tespit etmek



Egitim Faaliyetleri:

. ogrencilerin dikkatini izlemek

. egitici bir programa kullanicilarin duygusal tepkisini tespit etmek ve 6grenme yolunu
uyarlamak

. etkili 6gretim sistemi tasarlamak

. cevrimigi 6grenmeye katilimi tespit etmek

2.4. Yiiz Duygu Tamimada Risk, Sorun ve Eksiklikler

Biyometrik veri ve Yapay Zeka (Artificial Intelligence — Al) teknolojilerini kullanmasi
nedeniyle FER, yiiz tanima ve yapay zeka kullaniminin bazi risklerini paylagmaktadir.
Bununla birlikte, bu teknolojinin kendine 6zgii riskleri de vardir. Tanimlamay1 amaclayan
bir biyometri teknolojisi olmasi birincil hedef olarak goriilmemekle birlikte, duygu
yorumlama dogrulugu ve uygulamasi ile ilgili riskleri de bulunmaktadir. Gelisen her
teknoloji gibi duygu tanima da miikkemmel olmamakla birlikte eksiklik ve zorluklart vardir.
Zorluklardan biri, veri kiimelerinin insanlar tarafindan etiketlenmesi ve farkli kisilerin
duygulan farkli sekillerde okuyup yorum yapabilmesidir. Ayrica, ¢atilmis kaslar gibi bazi
gorsel ipuglari, 6tke disinda baska duygular anlamina gelebilir ve ayni zamanda diger
ipuclar1 da bariz olmasa bile 6fkeyi gosteren ince ipuglari sayilabilir (Geetha vd., 2021). Bu
teknolojinin karsilastigt bir diger sorun da farkli renklerden insanlarin duygularini
algilamaktir. Siyahi insanlarda 6fke tespit eden modeller daha fazladir (Lawrence vd., 2015).
Bu durum, egitim setlerinin daha cesitli olmas1 gerektigi anlamina gelmektedir. Duygu
tanima, yasamin bircok kurumuna ve yOniine fayda saglamaktadir. Giivenlik ve saglik
acisindan faydali ve onemlidir. Ayrica, belirli bir anda insan duygularini, onlara sormadan
kolay ve basit bir sekilde tespit etmek icin ¢gok 6nemlidir. Bundan dolay1, temel olarak yiiz

tanima sistemi yapay zeka teknolojileri tizerine kuruludur.

2.5. Yapay Zeka (Artificial Intelligence — Al)

Bilgisayarin bir gorevi herhangi bir islem yapmadan tamamlamasini saglayan ve kurulum
sirasinda tiim temel talimatlarin programlandigi algoritma ve programlari temsil eden yapay
zeka, baslangicindan bu yana biiyilk bir basari ile farkli bir ¢ok alandaki cesitli
uygulamalarin Oniinii agmis ve hepsinin temelini olusturmustur (Vaishya vd., 2020).
Bunlarla birlikte de bilgisayar alaninda karmasik karar verme ve bilgisayar 6grenimi
konularinda da yardime1 olmustur (Haenlein ve Kaplan, 2019). Bu, olusturulan uygulamada

onemli miktarda zaman ve enerji tasarrufu saglamaktadir.



Insanlar, teknolojinin benimsenmesinin baslangicindan beri otomasyona ilgilidir. Yapay
zeka, makinelerin herhangi bir insan miidahalesi olmadan diisiinmesini saglar. Bilgisayar

biliminin giiniimiizdeki en genis alanlarindan biridir.

Yapay zeka ile baglantili teknolojilere 6rnek olarak sayisiz sistem bulunmaktadir (Saravanan
ve Sujatha, 2018). Bunlarin birkagi:

. yol tarifi alma,

. e-postalar1 okuma,

. miizik ¢calma,

. kendi kendine giden otomobiller,
. film Onerileri alma,

. kendi kendine park eden araclar,
. sohbet botlariyla konusmak vb.

Yapay zeka teknolojileri, hayatimizi kolaylastirip insanlara daha iyi hizmet verdikge giinliik
hayatimizda daha fazla yere sahip olmaya devam edecektir ve farkli sistemler ile
kullanilmaya devam edecektir. Yapay zeka sistemleri Sekil 1°de gosterildigi gibi ii¢ ana

baslik altinda incelenmektedir:

no
Zayif Yapay Zeka =
(Artificial Narrow Intelligence) §=
=]
M

Gucli Yapay Zeka
(Artificial General Intelligence) o
®
@
o

Siiper Yapay Zeka
(Artificial Super Intelligence)

Sekil 2.1. Yapay Zeka Sistemleri

Zaytf Yapay Zeka (Artificial Narrow Intelligence - ANI): Hedefe yonelik ve tek bir gorevi
gerceklestirmek {lizere programlanmis yapay zeka altyapisidir.

Giiclii Yapay Zeka (Artificial General Intelligence - AGI): Makinelerin belirli bir durumda
insanlardan ayirt edilemez bir sekilde 6grenmesini, anlamasini ve hareket etmesini saglayan

yapay zeka altyapisidir.
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Siiper Yapay Zeka (Artificial Super Intelligence - ASI): Makinelerin en parlak insanlari

geride birakan zeka sergileyebildigi varsayimsal bir yapay zeka sistematigidir.

Yapay zeka'nin bu farkli versiyonlar1 hedeflere ulasmaya ¢alismaktadir ve bunlar1 daha iyi
anlamak i¢in karsilagtirmak mantikli olacaktir. Giiglii yapay zeka, olaganiistii biling de dahil
olmak iizere sahip oldugumuz tiim zihinsel giiclere sahip makinelerden olusan yapay
insanlar yaratmayi amacglamaktadir (Grudin ve Jacques, 2019). Zayif yapay zeka ise,

insanlarin zihinlerine yap1 olarak en yakin goriinen yapay zeka makineleri olusturmaktir

(Chalmers ve Chalmers, 2004).

2.5.1. Zayif Yapay Zeka (ANI)

Bu yapak zeka tiirii, spesifik gorevleri yerine getirmede uygundur, ancak kendi imkanlarinin
disinda herhangi bir alanda yeterli olmayacaktir. Bu sisteme ornek olarak, en iyi yapay zeka
orneklerinden biri de satrangta diinya satrang sampiyonu olan (1996 - Garry Kasparov) bir
insan1 yenen ilk bilgisayar olan Deep Blue’dur (Lihui Wang, 2019). Deep Blue yapay zeka
Oornegi, nerdeyse 200 milyon satran¢ pozisyonunu bir saniyede iiretip
degerlendirebilmektedir. Deep Blue’nun tam anlamiyla yapay zeka olmadigi yada zayif
yapay zekanin ilk drneklerinden biri oldugu iddia edilmistir. Buna ek olarak, yapay zekanin
oyunlarda insanlardan iistiin gelmesinin farkli bir 6rnegi de AlphaGo oyunudur. Bu oyunda,
en zor derecede nasil oynamasi gerektigini O6grenmistir ve karsisina ¢ikabilecek tiim

pozisyonlari hesaplamakla kalmayip oyunu kazanmistir (Bory, 2019).

Gliniimiizde, yapay dar zeka bilim, is ve saglik alaninda ¢ok {inliidiir. Buna 6rnek olarak,
DOMO sirketi 2017 yilinda Mr. Roboto isimli bir robot iiretmistir (Chandrasekhar, 2020).
Sistem, is gelistirmeye yonelik Oneriler ve Ongdriiler lizerine giiclii analitik yapilar
bulundurmaktadir. Google ve Amazon gibi firmalarda da benzer programlar mevcuttur ve

gelisimine 6nemli miktarlarda yatirim yapmaktadirlar.

2.5.2. Giiclii Yapay Zeka (AGI)
Bu tiir, makinelerin insan benzeri hale gelecegi noktadir. Giiglii yapay zekali sistemler
kararlarin1 kendileri vermektedirler ve insan miidahalesi olmadan Ogrenmektedirler.

Mantiksal gorevlerini yerine getirirler fakat duygular1 tam olarak olusmamaktadir (Haenlein

ve Kaplan, 2019).
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2.5.3. Siiper Yapay Zeka (ASI)

Bu yapay zeka tiirii ise, makinelerin insanlardan ¢ok ileride oldugu durumu tanimlamaktadir.
Stiper yapay zeka sistemlerinde akilli, bilge, yaratici, sosyal yonden c¢ok gelismis
makinelerden bahsedilir. Insanlarin hayatlarin1 daha iyi hale getirmeyi ya da yok etmeyi
gorev edinebilirler.

Uzerinde durulan gorevler su sekildedir (Vaishya vd., 2020):

2.5.3.1. Makine Muhakemesi (Machine Reasoning - MR): Makine Muhakemesi (MR),
veri tabani gibi bilgilerden meydana gelir. Tiimdengelim ve tiimevarim tekniklerini kullanip
elde edilen verilere gore bazi degerleri hesaplayarak analiz edebilecek formiilleri

olusturmaktadir. Planlama, veri temsili, optimizasyon ve arama igerebilmektedirler (Ying,

2019).

2.5.3.2. Robotik: Robotik, giiniimiizde insanlarin islerinde kullandiklar1 makinelerden
(6rnegin, oda temizleyici veya diizenleyici) akilli robotlar olusturmaya, gelistirmeye ve

kontrol etmeye odaklanmaktadirlar (Alzubaidi vd., 2021).

2.5.3.3. Makine Ogrenimi (Machine Learning - ML): Verilen gorevi tamamlamak
amaciyla bilgisayar modellerinin ve algoritmalarinin incelenip kullanilmasidir. Sistemden
gercek verilerin alinarak makinelerin gelecege yonelik hesaplamalar yapabilmesi igin
formiiller olusturup, yeni bir durum verisi i¢in tahminde bulunmalarini saglamak amaciyla

kurgulanmaktadir (Haenlein ve Kaplan, 2019).

2.5.3.4. Derin Ogrenme (Deep Learning - DL): Makine dgreniminin, insan beyninin
yapisindan ilham alarak olusturulmus halidir. Cok sayida sinir agmin kullanimiyla
uygulanir. Sekil 2°de gosterildigi gibi Derin Ogrenme, yapay zekanin kapsamakta oldugu
makine 6greniminin 6zellestirilmis bir alt kiimesidir. Yapay zeka alani, makine 6grenimini

ve makine 6grenimi de derin 6grenme alanin1 kapsamaktadir (Kim ve Lee, 2016).

2.6. Makine Ogrenimi (ML) Sistemlerinin Yapisi
Makine Ogrenimi (ML), akilli sistemler olusturmak igin istatistiksel 6grenme algoritmalarimni
kullanan bir yapay zeka alt kiimesidir. Makine §grenimi sistemleri agik¢a programlanmadan

otomatik olarak 6grenebilir ve gelistirilebilir.
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Sekil 2.2. Yapay Zeka Sistemlerinin Iliskisel Yapilari

Makine 6grenimi, programlanmaya ihtiya¢ duymadan 6gretmeye dayali ayrintili bir yapay
zeka yapisidir. Makine 6grenimi mantiksal agidan eldeki verilerin incelenmesiyle 6grenen

ve tahminler yapan algoritmalar kullanmaktir.

Makineyi egitiminde Sekil 3’te gosterilmekte olan 3 bilesene ihtiya¢ vardir:

Makine Ogrenmesi

|| Algoritmalar /

Veri
Kumeleri

Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi Bilesenleri
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2.6.1. Veri Kiimeleri: Makine 6grenimi sistemlerinin ilk olarak gereksinim duyduklari
yapilar veri kiimeleri olarak adlandirilan belirli 6zellikleri barindiran 6rnek degerleri
kapsamaktadir. Gergek olarak olusturulmus veya olgiimlenmis bu 6rnekler, sayisal, resim,
metin veya herhangi baska tiirden olusan veriyi igcerebilir. Tiim bu veri kiimelerini iy1 ve
anlamli bir sekilde olusturmak igin arastirmacilarin genel olarak ¢ok zaman ve g¢aba

gostermeleri gerekmektedir.

2.6.2. Ozellikler: Veri kiimelerinde bulunan verilerin anlamli halde olusturulacak
gorevlerde ¢ozlim iiretmek i¢in anahtar olarak calisan yapilardir. Veriler iizerinde dikkat
edilmesi gereken anlamsal yapilari makineye belirtmektedirler. Bu sebeple, 6zellikleri
olusturmak veya se¢cmek i¢in farkli yontemler bulunmaktadir ve olusturulacak yapinin
talebine gore degisiklik gosterebilmektedir. Ozellikler, birkag farkli verinin bir arada
olusturulmus kombinasyonlarina gore de kullanilmaktadir. Ornegin, bir apartman dairesinin
boy uzunlugu ve genisligine bakilarak fiyat belirlemeyi iterasyonel bir yapiyla ¢oziimlemek
zor olacaktir. Bu nedenle, dairenin uzunlugu ve genisligine bagl olarak olusturulacak yeni
oransal 0zellik ile fiyat belirlemesi yapilabilir ve dairenin birim maliyetinin ne olabilecegi

daha kolay hesaplanabilir.

2.6.3. Algoritma: Coziim bulunmasi istenilen problemleri, elde edilen veri kiimeleri ve
ozelliklere bagl olarak farkli yontemler veya algoritmalar kullanarak ¢ozebiliriz (Sekil 4).
Farkl1 algoritmalar farkli modeller {izerinde ¢6ziim bulmaya calisirken, alinan sonuglarin
dogrulugu veya c¢oziim hizlarinda farkliliklar olabilmektedir. Ayrica, zor problemlerin
¢ozlimlerinde en iyi performansa sahip olma amaciyla cesitli algoritmalar veya farkli

algoritmalarin belirli boliimleri birlestirilebilir.

Makine 6grenimi mimarisi ile entegre olmus herhangi bir yazilim, manuel olarak kodlanmis
yazilimlarin problemleri ¢cozme kabiliyetlerine gére daha bagimsiz kararlar alabilmektedir
ve sistemin belirli kaliplar1 taniyarak gii¢lii tahminler yapmasi saglanmaktadir. Makine
Ogrenimi sistemini destekleyen veri kiimesinin kalitesi yliksek ve 6zelliklerin tutarli olmast,
¢Oziim bulunmas1 gereken problemleri insanlardan daha hizli ve efektif olarak yanitlamay1

saglayacaktir (Carleo vd., 2019).
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Egitilmis
Ornekler /}Z\? '.l N Cikti
(e

Makine Ogrenmesi

‘ Modelleri/Algoritmalari A

Sekil 2.4. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Calisma Mimarisi

Makine 6grenimi/6grenmesi mimarileri, 6grenim yaptiklart modellere bagl olarak Sekil 5’te
gosterildigi gibi denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere

4 kategoriye ayrilir.

2.6.4. Denetimli Ogrenme

Denetimli sozciigii kelime anlami olarak yardim ile birlikte iglemlerin yiiriimesi anlamina
gelmektedir. Denetimli 6grenme ise, bir egitmenin 6grenme siireci boyunca sistemsel olarak
yardimer oldugunu gostermektedir ve bu kapsamda egitim setlerinde verilerin etiketli
tanimlanmasmin gerektigini bizlere belirtmektedir (Saravanan ve Sujatha, 2018). Ornek
olarak, bir bilgisayar sisteminden farkl tiirdeki verilerin kategorisel olarak ayrilmasi talep
edildiginde, sisteme verilerin ilk olarak hangi kategoriye ait olduklarinin belirtilmesi
gerekmektedir. Bu islemden sonra, olusturulan bilgisayar yaziliminin 6grendigi
operasyonun dogrulugunu test etmek amaciyla olusturulan bir dogrulama kiimesinde
calistirilmasi beklenmektedir. Eger yazilimin ¢ikarimlarinda eksiklikler mevcut ise yazilim
icerisinde kullanilan yontemler tekrar gozden gegcirilerek diizenlenmelidir. Yontemlerin
veya modellerin egitim siirecleri istenen dogruluk diizeyine erisene kadar tekrarli olarak
sirdiriilmelidir ve bu tiir 6grenme sistemleri genel olarak smiflandirma ve regresyon
gerektiren yapilarda kullanilmaktadir. Kullanilan modellere veya yontemlere 6rnek olarak
verilecek bilenen yapilar Naive Bayes, K-En Yakin Komsular, Karar Agaci, Destek Vektor
Makinesi, Lojistik Regresyon, Polinom ve Dogrusal Regresyonlar, vb. olarak verilebilir ve

bu yapilar genel olarak bilgisayarla gorme, dil algilama, istenmeyen/gereksiz posta
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filtreleme, arama ve smiflandirma alanlarinda kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi

Qenetimli D_enetimsiz
Ogrenme Ogrenme
Yari L. i
Qenetimli Pg'f'?;::::“
Ogrenme g

Sekil 2.5. Makine Ogrenmesi Kategorileri

2.6.5. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenme modelinden farkli olarak denetimsiz 6grenme yapisinda bilgisayar
yazilim1 olusturulacak veri kiimeleri lizerinde bagimsiz olarak arama yaparak herhangi bir
etiketlenmis 6zellik bulundurulmadan sistemin belirli yontemleri kullanarak veri kiimelerini
kategorisel olarak ayirt etmesini saglamaktadir (Caron vd., 2020). Bu sayede, sezgisel olarak
verilerin analitik anlamlarini belirlemek i¢in denetimsiz 6grenme kullanilabilir ve verileri
genellikle benzerliklerine gore farkli gruplara ayirt edebilmek i¢in uygun bir yaklasimdir.
Sezgisel yaklagimlarin faydasi, denetimsiz 6grenme ile birlikte biiyiik veriyi islerken
insanlarin goziinden kagabilecek farkli kaliplar algilayarak belirleyebilmesidir (Zhuang vd.,
2019). Ornek olarak, olusturulacak sistemler, firmalarin satislarni ve iiriin indirimlerini
onceden tahmin etmek, miisterilerin ge¢mis aramalarini inceleyerek gelecek tercihlerini
analiz etmek ve sahte islemleri veri kiimelerinin igerisinden algilayabilmek gibi farkl
islemlerde kullanilabilmektedir. Ayrica, yazilimcilar tam olarak hangi kategoriyi veya veriyi
bulmalar1 gerektigini bilemiyorsa sistemler belirli kaliplari kendi analiz yetenegi ile
olusturarak yazilimcilara 6n degerlendirme altyapisi olusturabilmektedir. Denetimsiz

o6grenme modelinde genel olarak kullanilan yontemler K-Ortalama Kiimelemesi, Ortalama
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Kaydirma, Tekil Deger Ayrisimi, Temel Bilesen Analizi, Gizli Semantik Analiz, vb. olarak
g6z ontinde bulundurulmaktadir ve anomali tespiti, Oneri sistemleri, risk yonetimi veya sahte

goriintii analizi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

2.6.6. Yar1 Denetimli Ogrenme

Bu 6grenme, denetimsiz ve denetimli 6grenme modellerinin birlesimi halinde etiketlenmis
ve etiketlenmemis verilerin olusturdugu bir karisik 6rneklem havuzudur (Ouali vd., 2020).
Bu havuzda, genellikle etiketlenmis verilerin miktar1 etiketlenmemis verilerin miktarindan
daha az olmaktadir. Yazilimcilar, bu yapidaki 6grenme modelinde istenen bir tahmin
sonucunu aklinda bulundurur, ancak model, verileri yapilandirmak ve tahminleri kendisi
yapmak igin kaliplar bulmalidir. Uretken modellerle yari denetimli 6grenme, denetimli
O0grenmenin bir uzantis1 veya denetimsiz 6grenmenin bir uzantist olarak goriilebilir. Bu
nedenle, denetimli ve denetimsiz &grenme modellerindeki ayni tiir algoritmalar
kullanilabilir. Bu yontemlerden farkli olarak da Transdiiktif Destek Vektdr Makinesi
(TSVM) ornek olarak verilebilir.

2.6.7. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning — RL)

Diger 6grenme modellerinden farkli olarak pekistirmeli 6grenme modelinde deneme yoluyla
sistemin Ogrenmesi mantifiyla calismaktadir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak,
pekistirmeli 6grenme modelinde insanlarin siirekli denetime ihtiyaci yoktur. Pekistirmeli
ogrenme modelinde, yapilan eylemlere kars1 olarak pozitif veya negatif pekistirme sinyalleri
yardimiyla etkili olarak 6grenme islevi yapilmaktadir (Cobbe vd., 2019; Lu Wang vd.,
2018). Ornek olarak, kétii bir durum karsisinda insanlarin ¢dziim olarak pozitif diisiinmeleri
verilebilir ya da iyi yolu tercih etmeleri saglanmalidir. Eger bir ¢ocuk sicak bir tavaya temas

ettiginde ac1 hissettikten sonra artik sicak tavaya dokunmamay1 6grenmis olacaktir.

Pekistirmeli 6grenme modelinde statik veri kiimeleri iizerinde ¢alismamaya izin vermesi en
olumlu yaklagimlardan biridir. Bunun yerine dinamik olarak hatali verilere de sahip ¢evresel
etkilerden ¢ikarimlar yaparak 0grenme islemini gergeklestirir. Pekistirmeli 6grenme igin
bilgisayar oyunlari veri bakimindan zengin ve ideal bir ortam olusturmalarindan dolay1
arastirmalarda faydali olmaktadir. Odiile dayali faaliyetler modellerin egitimleri icin
puanlama sistemi ideal 6grenme sinyallerini olusturmaktadir (Cobbe vd., 2019). Pekistirmeli
ogrenme modellerinde Q-Ogrenme, Genetik Algoritmalar, SARSA, vb gibi algoritmalar

stirliciisiiz arabalar, oyunlar, robotlar veya kaynak yonetimi alanlarinda kullanilmaktadir.
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2.7. Derin Ogrenme (Deep Learning — DL)

Diger makine 6grenimi yontemlerinden farkli olarak insan beyninin ¢alisma yapisindan
yararlanilarak olusturulan grenme modeline Derin Ogrenme (DL) denilmektedir. Sekil 6°da
bahsedildigi iizere derin 6grenme, makine 6greniminin aksine veri kiimelerinden girdileri
dogrusal olmayan dontistimlerin soyutsal yapida farkli seviyelerde artis gosteren karmasik
¢ok katmanli sinir aglari modellerini kullanmaktadir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).
Girdi olarak kullanilan veri kiimelerinden kademeli sekilde daha verimli ve seviye olarak
yuksek ozellikler elde etmek icin derin 6grenme birden fazla katman kullanmaktadir. Bu
duruma Ornek olarak, derin 6grenmenin kullanildig1 alanlardan biri olan goriintii isleme
operasyonlarinda alt katmanlarin gérevleri goriintii kenar noktalarini1 tanimlamak iken, daha
yiliksek mertebeden katmanlar harfler, rakamlar veya yiiz yapilar1 gibi farkli ve anlamli insan

ile alakali kavramlar1 tanimlayabilir (Johnson vd., 2020).

Derin 6grenme, girdiden kademeli sekilde seviyesi daha yiiksek 6zellikler elde edebilmek
amactyla c¢oklu katman kullanmaktadir. Buna o6rnek olarak, alt katmanlar kenarlari

belirlerken, yiiksek katmanlar yiizler, harfler, rakamlar gibi daha spesifik kavramlar1 algilar.

Makine f)érenmesi

=
\ii — w — s:gl% %ﬁl — (R
B =

Girdi Cikarimi Slnlflandlrma Cikti

(a) Makine Ogrenmesi Katmanlari
Derin Ogrenme
SEl S by S b S |
,J; — KOOSO — | R
el LR

Girdi Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma Cikti

(b) Derin Ogrenme Katmanlari

Sekil 2.6. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Mimarisi
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Sekil 6’da gosterilen ¢oklu mimaride, bir sinir aginda islenecek olan bir bilgi karmagik
baglantili kanallar {izerinden bir katmandan diger katmana Sekil 7°de gosterildigi gibi
aktarilmaktadir. Bu baglant1 kanallar1 kendilerine ait bir deger barindirdiklar i¢in agirlikli
kanallar olarak adlandirilmaktadir. Olusturulan bu sinir aglar1 modellerinde, néron olarak
adlandirilan her bir girdi baglantis1 sapma adi verilen benzersiz bir degeri tutmaktadir. Bu
sapma degeri ndronlarin aldiklar1 girdilerin sahip oldugu degerlerin agirlikli toplamina
eklenir ve aktivasyon fonksiyonu uygulanarak isleme alinir. Yapilan islemler sonucunda
noronun aktive olup olmayacagi belirlenmektedir. Eger néron aktive olmus ise, bilgiyi bir
sonraki katmana iletebilmektedir ve son katmana kadar devam eder. En son olarak da ¢ikt1

katmaninda da olusturulan model yazilimi i¢in ¢iktilar iiretilir.

Veri bilimlerinde Sekil 7°de anlatilan sinir aglar1 mimarisini egitebilmek i¢in oldukca biiyiik
miktarda egitim yapilabilecek veriye gereksinim duyulmaktadir. Biiylik miktarda veri
kullanimi sistemin ¢oziimii bulma asamasinda gerekli olan ¢ok sayida farkli parametreye
ihtiyag duymasi ve kullanmasidir. Derin 6grenme model yapist kullanilarak olusturulan
Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network — DNN) yontemleri farkli uygulama alanlarina
Sekil 8’de gosterildigi gibi sahiptir.

Girdi 1 X
—_—
— | QIkti 1
Girdi 2 . — >
—_ g
-
= > $ — | Cikti
- — >
Girdi e =
—_— -
hy h2 hn
Girdi Katmani Gizli Katmanlar (h) Cikti Katmani

Sekil 2.7. Sinir Aglar1 Katman Mimarisi
DNN, yapis1 geregi nesnelerin katmanli bir bilesimi olarak karmasik dogrusal olmayan
iliskilerin modellerini olusturabilir. Alt katmanlarda olusturulan 6zelliklerin birlesimi ekstra
katman kullanimi ile daha zayif bir ag modelindeki karmagik verileri yiiksek performans
gostererek modellemektedir (Chen vd., 2020). Ornek olarak, seyrek cok degiskenli

polinomlarin DNN'lerle tahmin edilmesinin s1g aglara gore katlanarak daha kolay oldugu
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kanitlanmistir ve farkli uygulama alanlarinda yukaridaki sekilde belirtildigi gibi

kullanilabilmektedir.
i) <
Goruntu Yatirinm Robotlar ve
Algilama Yonetimi Akilli Araclar
Dogal Dil Saghk
Isleme Hizmeti

Sekil 2.8. Derin Ogrenme Modellerinin Uygulama Alanlart
Derin 6grenmenin yaygin olarak kullanildigi pratik uygulamalara 6rnek olarak Google
Asistan veya Amazon Alexa benzeri insanlarin konugmalarini tantyan sistemleri verebiliriz.
Burada algilanan ses dalgalarinin 6zelligi olarak bilinen frekanslarin durumsal olarak
belirlenmesi ile olugan spektogramlari tanimlanir ve kullanilan Uzun-Kisa Dénemli Bellek
(Long Short Term Memory — LSTM) benzeri yontemler ile 6grendigi spektogram destegi

yardimiyla kelimeleri esleyebilir, taniyabilir veya islenebilir.

Bunlara ek olarak derin 6grenme mimarileri bu ¢calismada da yapilmakta olan dijital goriintii
isleme, bilgisayar ile gérme, dogal dil isleme, konusma tanima ve biyoinformatik gibi farkl
alanlara da uygulanmaktadir. Sekil 9°da gosterilen derin 6grenme modelleri ile destekli
olarak tasarlanmig bilgisayarli gérme veya goriintii isleme mimarisinde girdi olarak
kameralardan alinan veriler ve bu verilerin islenme adimlar1 kisaca 6zetlenmektedir. Ayrica,
derin 6grenme ile gelisen dijital goriintli isleme altyapilar giin gectik¢e daha popular bir hal

almaktadir.
Bu ¢aligmanin ana konusu olarak anlatilmak istenilen dijital goriintii isleme derin 6grenme

modellerinin son zamanlarda gii¢lii sistemlerin kurulmasi ile gelismeye devam etmektedir.

Bu sektorde parlayan en sicak konulardan biri olan Bilgisayarla Gérme, bilgisayarlarin
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goriintiileri ve videolar1 kendi baslarina anlama yetenegi olarak tanimlanabilir. Kendi
kendini siiren arabalar, biyometri ve bu ¢aligmanin ana temasini olusturan yliz tanimanin
modellerinin tiimii, ¢alismak i¢in bilgisayar vizyonuna dayanmaktadir ve bu yiizden

bilgisayarli gormenin merkezinde dijital goriintii isleme vardir.

Kamera Bilgisayar Gikti
Girdisi Gaorusi Karari
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Sekil 2.9. Gériintii Isleme Mimarisi

Insanlarin yiizlerindeki duygularin anlik olarak analizi ve yas gruplaria veya cinsiyetlerine
gore analiz edilmesiyle birlikte anlik stres durumlarmin derin 6grenme modelleriyle
incelenmesi ana tema olarak calisilmaktadir. Yiiz duygu analizinde insanlarin en temel
olarak belirledikleri mutluluk, {iziintii, vb. duygularinin anlik goriintiilerden alinarak analiz
edilip raporlanmas1 saglanmaktadir. Bu analizlerin yapilmasinda kullanilacak modeller
dijital goriintii isleme alaninin kapsadigi derin 6grenme yontemleriyle birlikte yiiksek

dogruluk/performans saglayarak dogru tahminleri olusturmay1 amaclamaktadir.

Bu calismada sonraki boliimlerde sirasiyla ¢calismada kullanilan goriintii isleme modelleri,
bu modellerin yazilim olarak olusturulmasi, olusturulan yazilimlar ile model egitimlerindeki
deneysel sonuglarin analizi yapilacaktir. Son bdliimde de ¢alismanin sonuglandirilmasi ile

birlikte gelecek gelistirme imkanlarindan da bahsedilecektir.
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3. YONTEM
3.1. Anlik Duygu Analizi, Stres, Cinsiyet ve Yas Belirleme Mimarisi

Glinlimiizde makinelerin insan duygularini tantyabilmesi ve sentezleyebilmesini saglamak
amaciyla duygusal hesaplama yapilar1 kullanilmaktadir (Bashar, 2019). insanlar arasindaki
iletisimin temellerinden biri olarak bilinen bireylerin duygularinin degisimi, insanlarin
eylemlerdeki motivasyonunu veya duygusal durumlarinin anlamlarini tanimlayabilir (Zhang
vd., 2020). Insan Bilgisayar Etkilesimi (Human Computer Interaction — HCI), bireylerin
duygusal durumlarint goz ardi eder ve etkilesim siirecinde bilginin biiyiik bir kismini
kagirabilir. Bu sebeple duyguya duyarli insan bilgisayar etkilesim sistemleri daha giiglii bir
yapiya sahip olurlar ve eglence, ticaret, psikoloji, vb. uygulama alanlarinda artan

gereksinimleri ile duygusal hesaplamaya olan ilgi artmaktadir.

Gorsel sinyaller, duygusal hesaplamanin en 6nemli pargalaridir. Etkileyici yliziimiiz,
sOzlerimizin igerdiginin Otesinde duygu durumumuzun yarisindan fazlasinmi igerir. Bu
nedenle, cok sayida arastirma, duygusal hesaplamanin gorsel 6zelliklerine odaklanmaktadir.
Yiiz ifadelerindeki duygusal ifadelerin hesaplanmasinda kullanilan mevcut algoritmalar ve
sistemler esas olarak orijinal duygularin kasitli olarak goriintiilenen ve abartilan ifadelerine
dayanir (Dominguez-Jiménez vd., 2020). Kasitl davranislar ile dogal olarak ortaya ¢ikan
davraniglar arasindaki farki tiim yonleriyle (gorsellestirme, ses ve zaman) gérmezden gelir.
Bu sorunu ¢6zmek i¢in son zamanlarda kendiliginden olusan duygusal davranislar: islemek
igin bir¢ok algoritma 6nerilmistir (Gao vd., 2020). Ayrica, 6zellik diizeyinde fiizyon, karar
diizeyinde fiizyon ve multimodal fiizyon gibi insan duygularini analiz etmek i¢in fiizyon
yontemlerine yonelik artan arastirmalar onerilmektedir. Ayrica yiiz ifadeleri, bas hareketleri

ve viicut hareketleri ile ilgili bilgilerin birlestirilmesi i¢in fiizyon yontemleri de 6nerilmistir.

Bu ¢alismada duygusal ifadelerin analiz edilmesinin cinsiyet, yas ve stres hesaplamalari ile
hesaplanmasi icin farkli 6grenme yontemlerine odaklanmaktadir. Bildigimiz gibi, farkh
O0grenme yontemleri farkli tahmin problemlerine uygundur. Bu calismada, genel durumlarda
en 1yi yontemlerden birka¢ 6grenme yontemini uyguladik ve bu tahmin sistemlerinin
Oznitelik kiimesinin Ozelliklerine dayanarak zorluklara en uygun tahmin sistemini basit

birlestirme yapilari ile uygulamaktir.
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3.2. Dijital Goriintii Isleme (Digital Image Processing - DIP) Mimarisi

Dijital Gériintii Isleme (DIP), sayisal gériintiiniin say1sal bir bilgisayar aracilig1yla islenmesi
anlamina gelmektedir. Bazi yararli bilgileri ¢ikarmak ic¢in ve gelismis goriintii elde etmek
i¢in bilgisayar algoritmalarinin bir kullanimi oldugu da sdylenebilir. Nihai analizden 6nce
ham olarak elde edilen bir goriintiide istenen sinyalleri izole etmeyi ve/veya vurgulamay1
amagclayan hayati bir ara adimdir (Aaron ve Chew, 2021). Goriintii islemeden elde edilen

sonuglar, goriintiiyii biiyiik dl¢iide etkileyebilir.

Dijital goriintii isleme genel olarak {i¢ adimdan olugmaktadir:

¢ Elde edilen goriintiilerin sisteme aktarilmasi,

e Iceri aktarilan goriintiilerin analiz ve manipiile edilmesi,

e Elde edilecek goriintii sonucunun analizi veya degistirilebilecegi ¢iktiy1 iceren rapor

olusturulmasi.

Ayn1 zamanda, dijital goriintii isleme mimarisi sinyal isleme sistemlerinin 6zellikle
goriintiilere odaklanan bir alt alanidir. Genel olarak elde edilen goriinti ile ilgili
hesaplamalar yapabilen bir yazilim gelistirmeyi amaglamaktadir. Farkli yontemler veya
algoritmalar ile yazilim girdi olarak aldig1 dijital goriintiiyii isleyerek anlamli bir ¢ikt1 elde
eder. Gliniimiizde genel olarak kullanimi1 yaygin olan yazilim Adobe Photoshop uygulamasi

manuel olarak goriintii islemede kullanilmaktadir.

Sekil 10°da belirtildigi iizere, bir kamera ile ¢ekilmis goriintii dijital bir yazilima gereksinim
duyulmayan detaylarinin kaldirilmasi i¢in gonderilmektedir. Yapilacak olan odaklanma
isleminin  sonucunda goriintlide bulunan su damlasinin  yakinlastirilmis  hali

olusturulmaktadir.

Dogadaki Kamera Dijital Gorlintu islem Yapilmis
Goriinti Gekimi isleme Goriintii

Sekil 3.1. Dijital Goriintii Isleme Adimlart
Dijital goriintii islemede en onemli eleman tartismasiz goriintiidiir. Goriintiiler iki boyutlu
bir fonksiyon da kullanilan uzamsal koordinat diizlemi belirtilerek F(x,y) olarak
tanimlanarak herhangi bir (x,y) koordinat ¢iftinin belirledigi noktalar arasindaki
yogunlugunu belirler. Eger F fonksiyonundaki x ve y degerleri ile birlikte genlik degeri de

sonlu olursa, bu goriintii yapisini dijital goriintii olarak tanimlariz. Dijital goriintiilerin her
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biri belirlenen bolgelerde bilinen sonlu bir deger sahip olarak yine sonlu sayida resim,
goriintii 6geleri ve piksellerden olugmaktadir. Ayrica, genel olarak dijital gdriintiiniin
Ogelerini belirlemek i¢in piksel kullanilmaktadir. Piksel, goriintii iizerinde belirli bir goélge,

opaklik veya renk alan bir noktadir. Genellikle asagidakilerden birinde temsil edilir:

Gri Tonlamali- Piksel, 0 ile 255 arasinda (0 tamamen siyah ve 255 tamamen beyaz) bir
tamsayidir.

RGB- Bir piksel, 0 ile 255 arasinda 3 tam sayidan olusur (tam sayilar kirmizi, yesil ve
mavinin yogunlugunu temsil eder).

RGBA- Goriintiiniin opakligini temsil eden alfa alani eklenmis bir RGB uzantisidir.

Goriintii isleme, bir goriintiiniin her pikselinde gerceklestirilen sabit islem dizilerini
gerektirir. Goriintii islemcisi, goriintii tizerinde ilk islem sirasini piksel piksel gerceklestirir.
Bu tamamen yapildiginda, ikinci islemi gerceklestirmeye baslayacak ve bu sekilde devam

edecektir. Bu islemlerin ¢ikt1 degeri goriintiiniin herhangi bir pikselinde hesaplanabilir.

Dijital gorlintii islemenin temel adimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz (Alzubaidi vd.,
2021):

Goriintii edinme: Goriintiiniin elde edilmesi, dijital goriintli islemenin baslangic adimidir.
Bu adim, goriintii islemede 6n isleme olarak da bilinir. Goriintiiniin bir kaynaktan, genellikle
donanim tabanl bir kaynaktan alinmasini igerir.

Goriintii Geligtirme: Gorinti iyilestirme, gizlenmis bir goriintiideki belirli ilgi cekici
ozellikleri ortaya ¢ikarma ve vurgulama iglemidir. Bu, parlakligi, kontrasti vb. degistirmeyi
igerebilir.

Goriintii Restorasyonu: Goriintii restorasyonu, bir goriintiiniin goriiniimiinii iyilestirme
islemidir. Ancak, goriintii iyilestirmeden farkli olarak, goriintii restorasyonu belirli
matematiksel veya olasiliksal modeller kullanilarak yapilir.

Renkli Goriintii Isleme: Renkli goriintii isleme, dijital bir alanda bir dizi renk modelleme
teknigini icerir. Bu adim, dijital goriintiilerin internet tizerinden dnemli dl¢iide kullaniimasi
nedeniyle 6nem kazanmustir.

Dalgaciklar ve Coklu Coziiniirliiklii Isleme: Dalgaciklar, goriintiileri cesitli ¢oziiniirlitk
derecelerinde temsil etmek i¢in kullanilir. Goriintiiler, veri sikistirma ve piramidal gosterim
icin dalgaciklara veya daha kiigiik bolgelere boliiniir.

Stkistirma: Sikistirma, bir goriintiiyli kaydetmek i¢in gereken depolamay1 veya onu iletmek
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icin gereken bant genisligini azaltmak i¢in kullanilan bir islemdir. Bu, 6zellikle goriintii
internette kullanim i¢in oldugunda yapilir.

Morfolojik Isleme: Morfolojik isleme, goriintiileri sekillerine gore doniistiirmek igin bir dizi
isleme islemidir.

Segmentasyon: Segmentasyon, goriintii islemenin en zor adimlarindan biridir. Bir
goriintliniin kendisini olusturan parcalara veya nesnelere boliinmesini igerir.

Temsil ve A¢tklama: Segmentasyon isleminde bir goriintii bolgelere boliindiikten sonra, her
bolge daha sonraki bilgisayar islemleri i¢in uygun bir bi¢cimde temsil edilir ve tanimlanir.
Temsil, gorlintiiniin 6zellikleri ve bdlgesel ozellikleriyle ilgilenir. Agiklama, bir nesne
siifin1 digerinden ayirt etmeye yardimei olan nicel bilgilerin ¢ikarilmasiyla ilgilenir.

Tanima: Tanima, aciklamasina dayali olarak bir nesneye bir etiket atar.

Bes ana dijital goriintii isleme tiirii bulunmaktadir:

Gorsellestirme- Resimde goriinmeyen nesneleri bulma

Tanima- Goriintiideki nesneleri ayirt etme veya algilama

Keskinlestirme ve geri yiikleme- Orijinal goriintiiden gelismis bir goriintii olusturma

Desen tanima- Goriintliideki nesnelerin etrafindaki cesitli desenleri 6l¢me

o B~ w D

Alma- Orijinal goriintiiye benzeyen genis bir dijital gorlintii veri tabanindaki

goriintlilere gdz atma ve bu goriintiileri arama

Giinliik hayatta dijital goriintii isleme mimarisi bircok alanda kullanilmaktadir.

3.3. Dijital Goriintii isleme Uygulamalari

3.3.1. Tibbi Goriintii Alma

Goriintii isleme, tibbi aragtirmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir ve daha verimli ve
dogru tedavi planlarimi miimkiin kilmistir. Ornegin, gdgiis taramalarinda gelismis bir nodiil
tespit algoritmasi1 kullanilarak goglis kanserinin erken tespiti i¢in kullanilabilir. Tibbi
kullanim, yiiksek egitimli goriintii islemcileri gerektirdiginden, bu uygulamalar, kullanim

icin kabul edilmeden once 6nemli uygulama ve degerlendirme gerektirir (Alzubaidi vd.,

2021).

3.3.2. Trafik Algilama Teknolojileri

Trafik sensorleri durumunda, bir video goriintii isleme sistemi (Video Image Processing
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System - VIPS) kullanilabilir. Bu sistem, bir goriinti yakalama sistemi, bir
telekomiinikasyon sistemi ve bir goriintii isleme sisteminden olusmaktadir. Video ¢ekerken,
bir VIPS, bir ara¢ bolgeye girdiginde bir "acik" sinyali veren ve ardindan arag¢ algilama
bolgesinden ciktifinda bir "kapali" sinyali veren birka¢ algilama bolgesine sahiptir. Bu
algilama bolgeleri birden fazla serit i¢in ayarlanabilir ve belirli bir istasyondaki trafigi
algilamak i¢in kullanilabilir. Bunun yani sira, aracin plakasini otomatik olarak kaydedebilir,
ara¢ tipini ayirt edebilir, siiriiciiniin otoyoldaki hizimi izleyebilir ve ¢ok daha fazlasini

yapabilir (Liang, 2010).

3.3.3. Goriintii Yeniden Yapilandirma

Goriintli isleme, bir goriintiiniin eksik veya bozuk kisimlarii kurtarmak ve doldurmak i¢in
kullanilabilir. Bu, eski ve hasarli fotograflarin daha yeni siirtimlerini olusturmak i¢in mevcut
fotograf veri kiimeleriyle kapsamli bir sekilde egitilmis goriintii isleme sistemlerinin

kullanilmasini igerir (Wei, 2013).

3.3.4. Yiiz Tanima

Bugiin kullandigimiz en yaygin goriintii isleme uygulamalarindan biri yiiz tanimadir ve bu
calismanin odaklandigi goriintli isleme grubudur. Makinenin yiiz sekli, gozler arasindaki
mesafe gibi insan yiizlerinin belirli 06zellikleriyle ilk kez egitildigi derin Ogrenme
algoritmalarini takip etmektedir (Serengil ve Ozpinar, 2020). Makineye bu insan yiizi
ozelliklerini 6grettikten sonra, insan yiiziine benzeyen bir goriintiideki tiim nesneleri kabul
etmeye baslayacaktir. Yiiz algilama, bugiinlerde ¢cogu sosyal medya uygulamasinda bulunan

giivenlik, biyometri ve hatta filtrelerde kullanilan hayati bir aragtir.

Dijital Goriintii Isleme ve diger alanlar gérevleri bakimindan ortak 6zelliklere sahiptir. Bu
alanlar1 Sekil 11’1 inceleyerek daha iyi anlayabiliriz.

Blok 1'e gore, olusturulan sistemin girdisi bir goriintii ise ve sistem goriintii lizerindeki
islemlerden sonra yine goriintii olarak ¢ikti1 veriyorsa, bu isleme dijital goriintii isleme
denilmektedir.

Blok 2'ye gore, olusturulan sistemin girdisi bir goriintii ise ve sistem goriintii iizerinde
uyguladigi yontemler sonucunda bir bilgi veya tanim olusturuyorsa, bu isleme bilgisayarl
gorme denilmektedir.

Blok 3'e gore, islem yapacak sistemin girdisi bir tiir agiklama veya kod ve sistem islemler

sonucunda goriintii ¢iktis1 veriyorsa, bu isleme bilgisayar grafik yapisi denilmektedir.
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Blok 4'e gore, islem yapacak sisteminde girdisi bir tiir agiklama veya kod ve sistem iglemler
sonucunda bir aciklama veya olusturdugu anahtar kelimeleri veriyorsa, bu sistemlere yapay

zeka denilmektedir.

Cikti
r 4 A
Goruntu Aciklama
Goriintii Dijital Goruntu Bllgl_gayarla
—_ Isleme Gorme
2
C Bilgisayar
Aciklama Yapay Zeka

Grafikleri

Sekil 3.2. Gériintii Isleme ile Kesisen Alanlar
Tiim bu farkl islemlerin 15181nda, dijital goriintii islemenin ¢esitli alanlarda birgok faydasi

bulunmaktadir.

3.4. Dijital Géoriintii Islemenin Faydalar
Dijital Goriintii Isleme tekniklerinin uygulanmasi, birgok teknoloji kurulusu iizerinde biiyiik
bir etki yaratmigtir. Islem alanindan bagimsiz olarak gériintii islemenin en iyi faydalarindan
bazilart sunlardir (Aaron ve Chew, 2021):

e Dijital goriintii istenilen herhangi bir formatta (gelistirilmis goriintii, X-Ray, fotograf

negatifi, vb.) olabilir,

e Insan yorumlamas: igin gériintiilerin gelistirilmesine yardimci olabilir,

¢ Bilgi, makine yorumu i¢in islenebilir ve goriintiilerden ¢ikarilabilir,

e (Goriintiideki pikseller, istenilen yogunluk ve kontrastta manipiile edilebilir,

e (Goriintiiler kolayca saklanabilir ve alinabilir,

e Gorlintiilerin igiincli taraf saglayicilara kolayca elektronik olarak iletilmesini

saglayabilir.

Gilintimiizde teknolojik altyapilarin gelismesi ile birlikte yaygin olarak kullanilan Evrigimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN) dijital goriintii isleme yapilarinda yiiksek
performansa sahip derin 6grenme yontemlerinden biridir. Gliglii goriintli isleme ve yapay
zeka mimarisine ihtiya¢ duyulan dogal dil isleme, video veya goriintii tanimlama gibi
yapilarda derin 6grenme yapist olan CNN hem iiretim hem de tanimlama alanlarindaki

islemleri gerceklestirebilmektedir.
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3.5. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN)

Cesitli derin 6grenme yontemleri, farkli nesne siniflarinin simiflandirilmas: gibi cesitli
makine 6grenimi gorevlerini yapmak i¢in sinir ag1 algoritmalarini egitmek ic¢in verileri
kullanir. Evrisimli Sinir Aglari, goriintiilerin analizi i¢in ¢ok gii¢lii olan derin 6grenme

algoritmalaridir (Oh vd., 2021).

Evrisimsel sinir aglari, dijital goriintii isleme i¢in giiclii bir algoritmadir. Bu algoritmalar,
son donemde goriintiilerin otomatik olarak islenmesi i¢in sahip olunan en iyi algoritmalardir.
Birgok alanda, bir goriintiideki nesneleri tanimlamak gibi gorevleri yapmak i¢in bu

algoritmalardan yararlanilmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN) beynin mimarisinden ilham alir. Tipki beyindeki bir ndronun
tim viicutta bilgiyi islemesi ve iletmesi gibi, CNN'lerdeki yapay noronlar veya diigtimler
girdileri alir, isler ve sonucu ¢ikt1 olarak gonderir (Roy vd., 2020). Goriintii girdi olarak
beslenir. Girig katmani, goriintii piksellerini diziler bigiminde girdi olarak kabul eder.
CNN'lerde, hesaplamalar yaparak goriintiiden 6zellik ¢ikarimi yapan birden fazla gizli

katman olabilir.

Bilgisayar sistemlerinde sinir ag1 modeli olusturulmas: i¢in insanlarin beyin yapisinda
bulunan noéronlarin sistematik ¢alisma mantiklar1 gézlemlenerek donanimsal ve yazilimsal
olarak modelleme yapilmaktadir. Genel olarak dijital goriintii isleme mimarileri i¢in Yapay
Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network — ANN) yapilar1 goriintiileri diistik ¢6zlniirliikli
boliimleme yaparak incelediginden ideal bir yontem olmamaktadir (Abiodun vd., 2019).
CNN yapisinda modellenen sinir aglari, insanlarin veya hayvanlarin goriintii algilama
sistemlerinden sorumlu olarak yapilarinda bulunan ©6n lobundaki sinir yapilarina
benzemektedir. Bu sayede, kismi olarak parca parga goriintiileri isleme almaktansa tiim
gorsel alan1 kaplayacak durumda néron katmanlarini modelleyerek ¢alismaktadir (Rahman

vd., 2020).

3.6. Evrisimli Sinir Aglarinin ilham Kaynaklar

1959'da Hubel ve Wiesel, beynin gorsel korteksinin gorsel bilgiyi nasil isledigini anlamak
icin bir deney yapmiglardir (Hubel ve Wiesel, 1959). Bu deney i¢in, bir kedinin oniinde
parlak bir ¢izgiyi hareket ettirirken kedinin gorsel korteksindeki ndronlarin aktivitesini

kaydetmislerdir. Parlak ¢izgi belirli bir agida ve belirli bir yerde gosterildiginde bazi basit
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hiicrelerin ateslendigini fark etmislerdir. Diger ndronlar, agi/konum ne olursa olsun parlak
cizgi gosterildiginde ateslenmis ve hareketi karmasik hiicreler algilamigtir. Karmasik
hiicrelerin birden fazla basit hiicreden girdi aldig1 ve hiyerarsik bir yapiya sahip oldugu

goriilmiistiir. Hubel ve Wiesel, 1981'de bulgulari i¢in Nobel ddiiliinii kazanmiglardir.

1980 yilinda, karmasik ve basit hiicrelerin hiyerarsik yapisindan ilham alan Fukushima, el
yazis1 Japonca karakter tanima i¢in kullanilan hiyerarsik bir sinir ag1 olan Neocognitron'u
(Fukushima 1988) oOnermistir. Neocognitron ilk CNN olmustur ve kendi egitim
algoritmasina sahiptir. 1989 yilinda LeCun vd., geri yayilim algoritmasi ile egitilebilecek bir
CNN o6nermistir (LeCun vd., 1989). CNN, ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima
Miicadelesinde (ILSVR) diger modellerden daha iyi performans gosterdiginde muazzam bir
popiilerlik kazanmistir. ILSVRC, yiizlerce nesne kategorisi ve milyonlarca goriintii lizerinde
nesne siniflandirma ve algilama ile ilgili bir yarigmadir. Yarisma 2010'dan giiniimiize kadar
her yil yiritilmekte ve elliden fazla kurumun katilmiyla gergeklestirilmektedir
(Russakovsky vd., 2015). ILSVRC'yi kazanan 6nemli CNN mimarileri, 2012'de AlexNet
(Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012), 2013'te ZFNet (Wan vd., 2013), 2014'te
GoogLeNet ve VGG (Goodfellow vd., 2015; Jaderberg vd., 2015) ve 2015'te ResNet'tir.

Yukarida belirtilen olay ve durumlar, CNN’in dogup gelismesinde katkida bulunmustur.

3.7. CNN Mimarisi

Tipik bir sinir agi, bir girdi katmanmna, gizli katmanlara ve bir ¢ikti katmanina sahip
olacaktir. Bu, evrisim, havuzlama, dogrultulmus dogrusal birimler ve tamamen bagh
katmanlari igerebilir. Evrisim, bir girdi gorilintlisiinden 6zellik ¢ikarimi yapan ilk katmandir.
Tam baglantili katman, nesneyi siiflandirir ve ¢iktt katmaninda tanimlar. CNN'ler, tipki
yapay sinir aglarinin biyolojik olarak ilham almasi gibi bilgi akisinin girdilerinden ¢iktilarina
kadar yalnizca bir yonde gergeklestigi ileri beslemeli aglardir (Razavian vd., 2014). CNN
mimarileri ¢esitli varyasyonlarda gelir; bununla birlikte, genel olarak, modiiller halinde

gruplandirilmis evrisim ve havuzlama (veya alt 6rnekleme) katmanlarindan olusurlar.
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Sekil 3.3. CNN Mimarisi
CNN mimarisinde olusturulan her bir yeni katman dijital goériintliniin biliyiik miktardaki
segmentasyonlarii belirleyerek karmagikligini artirmaktadir. Basta olusturulan katmanlar
genellikle daha basit 6zellikler olan renkler veya kenarlara odaklanmaktadir. Girdi olarak
alman dijital goriintli, olusturulan CNN mimarisindeki katmanlar iizerindeki islemler
strastyla uygulandikca, ulagilmaya calisilan nesneyi anlasilir bir hale getirine kadar daha

biiyiik nesneleri ve yapilar tanimaya baslamaktadir (Chua ve Roska, 1993).

3.7.1. CNN Katmanlari
Evrisimli Sinir Aglarin1 (CNN) diger sinir aglari sistemlerinden ayiran en 6nemli 6zelligi
goriintli, konusma veya ses sinyali girdileri iizerindeki islemlerde sahip oldugu yiiksek
performansidir (Alzubaidi vd., 2021). Temel olarak {i¢ ana katmandan olusmaktadir:

e Evrisimsel Katman (Convolutional Layer)

e Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

e Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer - FC)
3.7.1.1 Evrisimsel Katman

Evrisim katmani, bir CNN'nin temel yap1 tasidir ve hesaplamanin c¢ogunlugunun
gerceklestigi yerdir. Bu katmanda olusturulan girdi verileri, veriler igerisindeki gereksinim
duyulmayan verilerin filtrelenmesi ve gerekli 6zellik yap1 haritas1 gibi kullanilacak 6geler
olusturulmaktadir. Girilen goriintii verilerinin, {i¢ boyutlu piksel matrisi olarak
renklendirilmis dijital bir goriintii olacagini varsaydigimizda, girdinin igerisindeki RGB’ye
denk olarak {iretilen yiikseklik, genislik ve derinlik olarak {i¢ boyuta sahip olmasi
gerekmektedir. Ayrica, reseptor olarak belirlenen yapilar tarafindan goriintiiniin hareket
ederek belirlenen 6zellik yapisinin var olup olmadigin1 kontrol eden, c¢ekirdek veya filtre
olarak da bilinen bir 6zellik algilayictya da sahip oluruz. Bu siire¢ konvoliisyon olarak

bilinir.
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Evrisim ise tensor olarak adlandirilan bir say1 dizisi yapisindaki girdi boyutunda ¢ekirdek
adinda daha kiiciik say1 dizisinin 6zellik ¢ikarim i¢in kullanilan 6zellestirilmis dogrusal
operasyon tiiriidiir. Ozellik algilayici, goriintiiniin bir bdliimiinii temsil eden iki boyutlu
(Two Dimensional - 2D) bir agirlik dizisidir. Boyutlar1 degisebilse de filtre ya da ¢ekirdek
boyutu tipik olarak 3 x 3, ancak bazen 5 x5 veya 7 x 7'lik bir matristir; bu ayn1 zamanda
alict alanin boyutunu da belirler. Birden ¢ok ¢ekirdek, yatay kenar algilayict (ist), dikey
kenar algilayici (orta) ve ana hat algilayici (alt) gibi farkli 6zellik ¢ikaricilar olarak caligir.
Filtre daha sonra goriintiiniin bir alanina uygulanir ve giris pikselleri ile filtre arasinda bir
nokta ¢carpim hesaplanir. Bu nokta ¢arpimi daha sonra bir ¢ikt1 dizisine beslenir. Daha sonra,
filtre bir adim oteye gecer ve g¢ekirdek tiim goriintii boyunca dolasana kadar bu islemi
tekrarlar. Girdi ve filtreden elde edilen nokta {iriinleri serisinin son ¢iktisi, 6zellik haritasi,

etkinlestirme haritas1 veya kivriml 6zellik olarak tanimlanir.

Sekil 13’te gosterildigi gibi, giris tensoriine bir ¢ekirdek uygulanip ¢ekirdegin her 6gesi ile
giris tensorii arasindaki 6ge bazinda bir iirlin her konumda hesaplanir ve ¢ikis tensdriiniin

karsilik gelen konumunda ¢ikis degerini elde etmek i¢in toplanir, buna 6zellik haritasi denir.

Cikt1 olan oOzellik haritasinda 5 x 5'lik bir girdi boyutunun tutuldugu gorilmektedir. Bu
ornekte, sifir dolgu kullanilip bir ¢ekirdek boyutu ve adim, sirasiyla 3 x3 ve 1 olarak

ayarlanmugtir.

Asagidaki sekillerde de gorebileceginiz gibi, 6zellik haritasindaki her bir ¢ikis degeri, giris
goriintlistindeki her bir piksel degerine baglanmak zorunda degildir. Yalnizca filtrenin
uygulandigr alici alana baglanmasi gerekir. Cikis dizisinin her giris degerine dogrudan
eslenmesi gerekmediginden, evrisimli (ve havuzlama) katmanlara genellikle "kismen bagl"

katmanlar denir. Ancak bu 6zellik yerel baglanti olarak da tanimlanabilir.

Parametre paylagimi olarak da bilinen, goriintii boyunca hareket ederken ozellik
algilayicidaki agirliklarin sabit kalmasi onemlidir. Agirlik degerleri gibi bazi parametreler,
egitim sirasinda geri yayilim ve gradyan inisi siireci boyunca ayarlanir. Agirliklarin bagimsiz
oldugu yapay sinir aglarindan farkli olarak, CNN'nin agirliklar1 goriintiiniin  her

boliimiindeki 6zellikleri ¢gikarmak i¢in komsu piksellere eklenir.
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i¢c Carpim Toplam

1 2 1 0 2
2 0 0 1 0 1 0 1 5
1 0 2 1 0 X 0 1 0 =
0 1 0 2 1 1 0 1
0 2 1 0 2
Girdi Gekirdek Ozellik Haritasi

(a) Cekirdek (kernel) boyutu 3 x 3 olan, dolgusuz (padding) ve 1 adimli (stride) bir

evrigim iglemi 6rnegi
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Girdi Gekirdek Ozellik Haritasi

(b) Diizlem igi boyutlar1 korumak i¢in sifir dolgulu bir evrisim islemi

Sekil 3.4. Evrisim Islemi Ornegi (Yamashita vd., 2018)

Yapay sinir aginin egitimi baglamadan once ayarlanmasi gereken ¢iktinin hacim boyutunu

etkileyen ti¢ hiper parametre vardir. Bunlar sunlari igerir:

1. Filtre sayis1 ¢iktinin derinligini etkiler. Ornegin, ii¢ farkli filtre, ii¢ derinlik
olusturarak ii¢ farkli 6zellik haritas1 verir. Ayrica, tiim giris piksellerinin ¢ikis
pikselinin etrafinda olmasi giizel geometrik 6zelliginden dolay1, tek boyutlu filtreler

cift boyutlu filtrelere tercih edilir.

2. Adim, (Stride) cekirdegin girdi matrisi iizerinde hareket ettigi mesafe veya piksel
sayisidir. iki veya daha biiyiik adim degerleri nadir olmakla birlikte, daha biiyiik bir
adim daha kiigtik bir ¢ikt1 verir.

3. Sifir dolgu (Zero-padding) genellikle filtreler giris goriintlisiine uymadiginda
kullanilir. Bu, girdi matrisinin disinda kalan tiim 6geleri sifira ayarlar ve daha biiyiik

veya esit boyutlu bir ¢ikt1 iiretir. Ug tip dolgu vardur:
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Gegerli dolgu: Bu ayn1 zamanda dolgu yok olarak da bilinir. Bu durumda,
boyutlar hizalanmazsa son evrigim atlanir.

Aynit dolgu: Bu dolgu, ¢ikti katmaninmin giris katmaniyla ayni boyutta
olmasin1 saglar.

Tam dolgu: Bu dolgu tiirii, girdinin sinirina sifir ekleyerek ¢iktinin boyutunu

artirir.

Evrisim isleminde temel olarak yapilan ¢ekirdeklerin tiim goriintii konumlarinda agirlik
paylagimi yapmasidir. Evrisim islemleri ile agirlik paylasimi agagidaki 6zellikleri tiretir:
1) ¢ekirdekler tiim goriintii konumlar1 boyunca seyahat ederken ve 6grenilen yerel
kaliplart tespit ederken, cekirdek cevirisi tarafindan c¢ikarilan yerel Oznitelik
modellerinin degismez olmast saglanir,
2) alt ornekleme yoluyla 6zellik modellerinin uzamsal hiyerarsilerini 6grenmek
giderek daha genis bir gorlis alaninin yakalanmasiyla sonuglanan bir havuzlama
islemi ile baglantilidir,
3) tam baglantili sinir aglarina kiyasla 6grenilecek parametre sayisimi azaltarak

model verimliligini artirmaktadir.

Bir CNN modelinin evrisim katmanina gore egitilmesi siireci, belirli bir egitim veri
kiimesine dayali olarak belirli bir gorev icin en iyi calisan cekirdekleri belirlemektir.
Cekirdekler, evrisim katmanindaki egitim siireci sirasinda otomatik olarak Ogrenilen tek
parametredir. Ote yandan, cekirdeklerin boyutu, ¢ekirdek sayisi, dolgu ve adim, egitim

stireci baglamadan 6nce ayarlanmasi gereken hiper parametrelerdir.

Evrisim gibi dogrusal bir islemin ¢iktilar1 daha sonra dogrusal olmayan bir etkinlestirme
islevinden gegirilir. Sigmoid veya hiperbolik tanjant (tanh) islevi gibi diizglin dogrusal
olmayan islevler, biyolojik bir néron davranisinin matematiksel temsilleri olduklar1 i¢in
daha 6nce kullanilmis olsa da su anda kullanilan en yaygin dogrusal olmayan etkinlestirme

islevi, basitce hesaplayan dogrultulmus dogrusal birimdir.

(Rectified Linear Unit — ReLU): f(x) = max (0,x)

Her evrisimli ve maksimum havuzlama isleminden sonra Dogrutulmus Lineer Birim

(Rectified Linear Unit — ReLU) uygulanabilir. ReLU islevi, x>0 degerleri i¢in dogrusal
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olmama durumunu tanitmak igin "yeterince biiylik bir uyaran" iizerindeki ndron
aktivasyonlarini taklit eder ve kosulu karsilamiyorsa 0 dondiiriir (Ide ve Kurita, 2017). Bu
yontem, azalan gradyanlar1 ¢6zmek i¢in etkili olmustur. Cok kiiclik olan agirliklar ReLU
aktivasyon fonksiyonu sonrasinda 0 olarak kalacaktir. Ayrica, Sekil 14°te belirtilen sigmoid

ve tanh aktivasyon operatorleri de kullanilabilir.
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Sekil 3.5. Sinir aglarina yaygin olarak uygulanan etkinlestirme islevleri: a) dogrultulmus

dogrusal birim (ReLU), b) sigmoid, ve ¢) hiperbolik tanjant (tanh)
3.7.1.2. Havuzlama Katmani

Alt ornekleme olarak da bilinen havuzlama katmanlari, girdideki parametre sayisini
azaltarak boyutsallik azaltmayi gergeklestirir. Bu katmanda yapilan operasyonel islemler
evrisim katmanindakine benzer olarak bir filtreyi tiim girdi boyunca siipiiriirken,
uygulanacak filtrenin bir agirliga sahip olmamasiyla evrigsim katmanindan ayrilir (Gong,
Wang, Guo ve Lazebnik, 2014). Filtrelerin agirliklar1 yerine ¢ekirdek alici alan olarak
belirlenen degerlere ¢ikt1 dizisini olusturacak sekilde toplama operatoriinti uygulamaktadir.

Temel olarak iki havuzlama tiirii mevcuttur:

Maksimum havuzlama: Filtre giris boyunca hareket ederken, ¢ikis dizisine gonderilecek
maksimum degere sahip pikseli secer. Bu yaklagim ortalama havuzlamaya kiyasla daha sik
kullanilma egilimindedir. Boyutlar arasindaki farkindalik saglayacak yiikseklik ve genislik
yapilarindan degisik olarak derinlik boyutu olusturulan 6zellik haritalarinda herhangi bir

degisime ugramadan kalir.
Sekil 15°te verilen ornekte, 2 x 2 filtre boyutu, dolgu olmayan ve giris tensorlerinden 2 x 2

parcalar ¢ikaran, her parcadaki maksimum degeri veren ve diger tiim degerleri atan 2 adimli

bir maksimum havuzlama islemi 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Maksimum Havuzlama Ornegi

Kiiresel Ortalama Havuzlama: Filtre giris boyunca hareket ettikce, cikis dizisine
gonderilecek alici alan igindeki ortalama degeri hesaplar ve tamamen bagli katmanlardan
once bu islem bir kez uygulanmaktadir. Havuzlama katmaninda bir¢ok bilgi kaybolmasina
ragmen, CNN'ye birtakim faydalar1 da vardir. Karmagiklig1 azaltmaya, verimliligi artirmaya

ve fazla uyum riskini sinirlamaya yardimci olurlar.

.. Kiiresel Ortalama
DU
—_—
8 5

Filtre (2x2)
Adim (2,2)

4.25

Sekil 3.7. Kiiresel Ortalama Havuzlama Ornegi

Sekil 16°da verilen 6rnekte, 2 x 2 filtre boyutu, dolgu olmayan ve giris tensorlerinden 2 x 2
yamalar1 ¢ikaran, her parcanin ortalamasini alan ve diger tiim degerleri atan 2 adimli bir

kiiresel ortalama havuzlama islemi 6rnegi gosterilmektedir.
3.7.1.3. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katmanin adi kendini uygun bir sekilde tanimlamaktadir. Daha 6nce
bahsedildigi gibi, kismen baglantili katmanlarda girdi goriintiisiiniin piksel degerleri
dogrudan ¢ikt1 katmanina bagl degildir. Ancak, tam baglantili katmanda, ¢ikt1 katmanindaki

her bir diiglim, bir 6nceki katmandaki bir diiglime dogrudan baglanir.
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Bu katman, 6nceki katmanlardan ve bunlarin farkl filtrelerinden ¢ikarilan 6zniteliklere
dayali olarak siiflandirma gorevini gergeklestirir. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 ReLU
islevlerini kullanma egilimindeyken, Tam baglanti katmanlar1 genellikle girdileri uygun
sekilde siniflandirmak igin bir softmax etkinlestirme fonksiyonundan yararlanarak O ila 1

arasinda bir olasilik iretir (Lin, RoyChowdhury ve Maji, 2015).

Son evrisim veya havuzlama katmaninin 6zellik harita ¢iktilari tipik olarak diizlestirilir, yani
tek boyutlu (1-Dimensional - 1D) say1 dizisine (veya vektdre) doniistliriiliir ve yogun
katmanlar olarak da bilinen bir veya daha fazla her girdinin her ¢iktiya 6grenilebilir bir
agirlikla tam olarak baglandigi katmana baglanir (Prajapati vd., 2019). Evrisim ve havuz
katmanlar tarafindan olusturularak alt 6rneklenen yapisal 6zellikler olusturulduktan sonra,
siiflandirma gorevlerindeki her bir sinif i¢in olan olasiliklar gibi, agin ¢iktilarina tam
baglantili katmanin bir alt kiimesi tarafindan eslenir. Meydana getirilen tam baglantili
katman, genel olarak ¢ikti sayisin1 olusturulan sinif sayisiyla esit olacak sekilde diigiime
sahiptir (Cimpoi vd., 2016). Yukarida da agiklandig1 gibi ReLU gibi dogrusal olmayan bir

fonksiyonu her tam baglantili katman takip eder.

Son tam baglantili katmana uygulanan aktivasyon fonksiyonu genellikle digerlerinden
farklidir. Her goreve gore uygun bir aktivasyon fonksiyonu secilmelidir. Cok smifli
siniflandirma goérevine uygulanan bir aktivasyon fonksiyonu, her bir degerin 0 ile 1 arasinda
degistigi ve tiim degerlerin toplaminin 1 oldugu, son tam bagli katmandan ¢ikt1 gercek

degerlerini hedef sinif olasiliklarina normallestiren bir softmax fonksiyonudur.

Aktivasyon Fonksiyonlart

Aktivasyon fonksiyonlari, bir yapay sinir ag1 tasariminin kritik bir parcasidir. Gizli
katmandaki aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, ag modelinin egitim veri setini ne kadar iyi
ogrendigini kontrol edecektir, ayrica yapay sinir agiin kapasitesi ve performansi iizerinde
biiyiik bir etkiye sahiptir (Soe vd., 2019). Cikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun
se¢imi ise, modelin yapabilecegi tahminlerin tiirlinii tanimlayacaktir.

Bir sinir aglar1 yapisindaki aktivasyon fonksiyonu, girdinin agirlikli toplamimin bir
diigiimden veya ag katmanindaki diigiimlerden bir ¢iktiya nasil doniistiiriilecegini tanimlar
(Thiele vd., 2019). Bazen aktivasyon fonksiyonuna "Aktarim Fonksiyonu" da denir. Birgok

aktivasyon fonksiyonu dogrusal degildir. Teknik olarak, aglar bir katmandaki tiim diigtimler
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icin ayni aktivasyon fonksiyonunu kullanmak iizere tasarlanmasina ragmen, aktivasyon

fonksiyonu agdaki her diiglimiin dahili islenmesi i¢inde veya sonrasinda kullanilir.

Gizli Katmanlar i¢in Aktivasyon

Bir sinir agindaki gizli katman, bagka bir katmandan (baska bir gizli katman veya bir girdi
katmani gibi) girdi alan ve baska bir katmana (baska bir gizli katman veya bir ¢ikt1 katmant
gibi) ¢ikt1 saglayan bir katmandir. Gizli bir katman, bir model i¢in dogrudan girdi verileriyle
temas kurmaz veya ciktilar liretmez. Bir sinir ag1 modeli, sifir veya daha fazla gizli katmana

sahip olabilir.

Tiim gizli katmanlar tipik olarak ayni aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Cikt1 katmani tipik
olarak gizli katmanlardan farkli bir aktivasyon fonksiyonu kullanir ve modelin gerektirdigi
tahmin tiirtine baglidir. Tipik olarak, bir sinir aginin gizli katmanlarinda tiirevlenebilir bir
dogrusal olmayan aktivasyon islevi kullanilir. Bu, modelin dogrusal bir etkinlestirme islevi
kullanilarak egitilmis bir agdan daha karmasik islevleri 6grenmesini saglar (Pedamonti,
2018).

Gizli katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu, tipik olarak sinir agi mimarisinin
tiirline gore secilir. Coklu katman algilayicilar1 (Multilayer perceptron — MLP) ve CNN gibi
ortak mimarilere sahip modern sinir agr modelleri, ReLU etkinlestirme islevini veya
uzantilarini kullanacaktir. En yaygin sekilde kullanilan ReLLU fonksiyonu sigmoid veya tanh
gibi etkinlestirme fonksiyonlarma gore smirlamalari daha basit ve etkili olarak
asabilmektedir. Ayrica, derin §grenme modellerinin egitim asamalarinda engellemeye
sebebiyet verebilecek kaybolan gradyanlara daha az duyarli iken, doymus birimlere karsida

hassasiyet gosterebilmektedir (Stursa ve Dolezel, 2019).
ReL U aktivasyon fonksiyonu f(x) = max (0.0, x) olarak hesaplanir. Eger x degeri pozitif

bir deger olarak girdiden gelmiyorsa, Sekil 17°de belirtildigi gibi 0.0 degeri geri

dondiiriiliirken, pozitif degerler icin kendi 6zgiin degerleri dondiiriilecektir.
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Sekil 3.8. ReLU Aktivasyon Islevi Girdi ve Cikt1 Degerleri

Cikti Katmanlari icin Aktivasyon

Cikt1 katmani, dogrudan bir tahmin ¢iktisi veren bir sinir ag1 modelindeki katmandir. Tiim
ileri beslemeli sinir aglar1 modellerinde bir ¢iktt katmani bulunur. Cikt1 katmaninda
kullanmak i¢in géz dniinde bulundurulan dogrusal, lojistik (sigmoid) ve softmax aktivasyon
fonksiyonlart mevcuttur. Cikt1 aktivasyon fonksiyonu tahmin probleminin tiiriine gore ¢ikti
katmani i¢in aktivasyon fonksiyonunu segilir ve Sekil 18’de tiirleri gdsterilmektedir. Eger
¢oziilmesi gereken problem bir regresyon sorunuysa, dogrusal bir etkinlestirme islevi
kullanmalidir (Nwankpa vd., 2018). Sorun bir siniflandirma sorunuysa, ti¢ ana siniflandirma
sorunu tiirti vardir ve her biri farkli bir etkinlestirme islevi kullanabilir. Bir olasiligi tahmin
etmek bir regresyon problemi yerine siniflandirma problemi olarak isleme alinir. Tim
siiflandirma durumlarinda, model yuvarlama (sigmoid i¢in) veya argmax (softmax igin)
yoluyla net bir sinif etiketine doniistiirebilecek sinif {iyeligi olasiligi (6rnegin, bir 6rnegin
her sinifa ait olma olasiligi) tahmin edilecektir. Eger birbirini dislayan iki smif (ikili
siiflandirma) varsa, c¢ikti katmani bir diigiime sahip olacak ve bir sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullamlmalidir. Ikiden fazla birbirini diglayan smf varsa (cok smifly
siniflandirma), ¢iktt katmani simif basina bir diiglime sahip olacaktir ve bir softmax
aktivasyonu kullanilmalidir. Iki veya daha fazla karsilikli olarak kapsayici sinif (gok etiketli
siiflandirma) varsa, ¢ikti katmaninda her sinif i¢in bir diiglim bulunur ve bir sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullantlir.
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Problem Tipi

Siniflandirma Regresyon

ikili Coklu COldu Etiketli
Siniflandirma Siniflandirma Slmflandlrma

Lineer
Aktivasyonu

Sekil 3.9. Cikt1 Katmaninda Aktivasyon Fonksiyonu Se¢imi
Lineer Cikti Katman Aktivasyon Fonksiyonu
Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ayni zamanda "kimlik" (1.0 ile garpilir) veya "etkinlestirme
yok" olarak da adlandirilir. Bunun nedeni, dogrusal etkinlestirme iglevinin girdinin agirlikli
toplamin1 hicbir sekilde degistirmemesi ve bunun yerine degeri dogrudan dondiirmesidir

(Eckle ve Schmidt-Hieber, 2019).
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Sekil 3.10. Lineer Aktivasyon Fonksiyonu

Cikt1 katmaninda dogrusal bir aktivasyon fonksiyonuna sahip bir modeli egitmek igin
kullanilan hedef degerler, normallestirme veya standardizasyon doniisiimleri kullanilarak
modellemeden Once tipik olarak oOlgeklenir ve Sekil 19’da oOrnek bir birim bazh

Olceklendirme gosterilmektedir.

39



Sigmoid Cikti Katman Aktivasyon Fonksiyonu
Bu fonksiyonun diger ismi Lojistik Fonksiyon'dur. Bir ger¢cek deger alinir ve 0 ile 1
araligindaki degerleri elde edilir. Girdinin biiyiikliigii kadar, ¢ikt1 degeri 1.0'a o kadar yakin
olur, oysa girdinin kiiglikliigii kadar, ¢ikt1 0.0 ‘a o derece yakin olur ve Sekil 20’de 6rnek
olarak gosterilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir:
1.0/(1.0+e™*)

Burada e, dogal logaritmanin temeli olan matematiksel bir sabittir.
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Sekil 3.11. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax Cikti Katman Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax fonksiyonu, smif iiyeligi olasiliklart olarak yorumlanabilen, toplami 1.0 olan bir
degerler vektorii verir. Tiim segenekler icin 0 ve secilen segenek igin 1 ¢iktisi veren argmax
fonksiyonuyla ilgilidir. Softmax, kazanan hepsini alir fonksiyona benzeyen argmax
fonksiyonun farkli bir ¢esididir. Bu nedenle, fonksiyonun girdisi gergek degerlerin bir
vektoriidiir ve ¢ikt1, 1.0 benzeri olasiliklari toplayan degerlerle ayni1 uzunlukta bir vektordiir.
Softmax Fonksiyonu agagidaki gibi hesaplanir:

ex

2(e%)

Burada x, ¢iktilarin bir vektorii ve e, dogal logaritmanin temeli olan matematiksel bir

sabittir.

3.7.2. Ag Egitimi

Bir ag1 egitmek, egitim veri setindeki gergek etiketler ve elde edilen ¢iktilarin tahminlerin
farklarin1 azaltabildigi kadar azaltan, tam baglantili katmanlardaki evrigsim katmanlarinda ve
agirliklarda ¢ekirdek bulma durumudur (Yaghoubi vd., 2020). Geri yayilim algoritmasi ise,

sinir aglarimi egitmek amaciyla kullanilan 6nemli bir islevdir. Olusturulan bir modelin
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performansi Sekil 21°de gosterildigi gibi, bir egitim veri kiimesi iizerinde ileriye dogru
yayilim yoluyla ve kayip fonksiyonu ile egitim veri seti Gistiinde ileri yayilim vasitasiyla ve
bir kayip fonksiyonu ile hesaplanip gradyan inisi gibi parametrelerle kayip degeri goz

ontinde bulundurularak degistirilir (Frankle vd., 2020).

CNN -
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Sekil 3.12. CNN modelinde Ag Egitim Modeli

3.7.3. Kayip Fonksiyonu

Maliyet islevi olarak da adlandirilan bir kayip islevi, ileriye dogru yayilim yoluyla agin ¢ikti
tahminleri ile verilen temel dogruluk etiketleri arasindaki uyumlulugu olger (Cheng vd.,
2016). Cok smifli siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonu ¢apraz
entropidir (cross entropy), oysa ortalama kare hatasi tipik olarak siirekli degerlere
gerilemeye uygulanir. Bu tiir kayip fonksiyonu hiper parametrelerden biridir ve verilen

gorevlere gore belirlenmesi gerekir.

3.7.4. Gradyan Inisi

Gradyan inisi, maliyeti indirebilecegi en alt seviyeye ulagtirmak i¢in agin Ogrenilebilir
parametrelerini, yani ¢ekirdekleri ve agirliklart yinelemeli olarak giincelleyen ve yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir (Du vd., 2019). Kayip fonksiyon gradyant,
en dik sekilde artis hizinin oldugu tarafi verir ve 6grenilebilir her parametre, 6grenme hiz1
ad1 verilen bir hiper parametreye dayali olarak belirlenen rastgele bir adim boyu ile
gradyanin negatif yoniinde olacak sekilde giincellenir. Gradyan, 6grenilebilir her parametre

acisindan kaybin kismi tiirevi olup matematiksel olarak asagidaki sekilde gosterilir:
JL

W=w-—qa*—
ow

41



w her dgrenilebilir parametreyi, a bir 6grenme oranini ve L bir kayip fonksiyonunu temsil
eder. Pratikte bir 6grenme oraninin egitim baslamadan 6nce ayarlanmasi gereken en 6nemli
hiper parametrelerden biri oldugu unutulmamalidir. Pratikte, hafiza sinirlamalar1 gibi
nedenlerle, parametrelere gore kayip fonksiyonunun gradyanlari, mini-batch adi verilen
egitim veri kiimesinin bir alt kiimesi kullanilarak hesaplanir ve parametre giincellemelerine

uygulanir.

Gradyan inis, bir maliyet fonksiyonunu en aza indiren bir fonksiyonun parametrelerinin
(katsayilarinin) degerlerini bulmak i¢in parametreleri siirekli olarak yenileyen bir gesit

optimizasyon algoritmasidir (Yang ve Yang, 2018).

3.8. Veri ve Temel Dogruluk Etiketleri

Veri ve temel dogruluk etiketleri, derin 6grenme veya diger makine 6grenimi yontemlerini
uygulayan arastirmalarda en 6nemli bilesenlerdir. Basarili bir derin 6grenme projesi i¢in bir
modeli egitmek ve test etmek icin veri ve kesin bilgi etiketlerinin dikkatli bir sekilde
toplanmasi1 zorunludur, ancak yiiksek kaliteli etiketli veriler elde etmek maliyetli ve zaman
alic1 olabilmektedir (Lecun vd., 2015). Mevcut veriler tipik olarak ii¢ gruba ayrilir: egitim,
dogrulama ve test seti (Sekil 22), ancak capraz dogrulama gibi baz1 degiskenler de vardir.
Bir ag1 egitmek i¢in bir egitim seti kullanilir, burada kayip degerleri ileri yayilim yoluyla
hesaplanir ve 6grenilebilir parametreler geri yayilim yoluyla gilincellenir. Egitim stireci
sirasinda modeli degerlendirmek, hiper parametrelere ince ayar yapmak ve model se¢imini
gerceklestirmek i¢in bir dogrulama seti kullanilir. Bir test seti, egitim ve dogrulama setleri
ile egitim siirecinde ince ayarlanmis ve secilen modelin performansini degerlendirmek i¢in

ideal olarak projenin en sonunda yalnizca bir kez kullanilir.

Bir modelin egitimi her zaman hiper parametrelerinin ince ayarini yapmay1 ve model se¢imi
gerceklestirmeyi icerdiginden ayr1 dogrulama ve test setleri gereklidir. Bu islem dogrulama
kiimesindeki performansa dayali olarak gerceklestirildiginden, bu dogrulama kiimesiyle
ilgili baz1 bilgiler modelin kendisine sizar, yani model hi¢bir zaman dogrudan 6grenilebilir
parametreler icin egitilmemis olsa bile dogrulama kiimesine asir1 uyum saglar (Ng vd.,
2015). Bu nedenle, dogrulama setinde ince ayarlanmis hiper parametrelere sahip modelin
ayn1 dogrulama setinde iyi performans gosterecegi garanti edilir. Bu nedenle, model
performansinin uygun bir sekilde degerlendirilmesi i¢in tamamen goériinmeyen bir veri seti,

yani ayr1 bir test seti gereklidir, ¢iinkii 6nemli olan daha once hi¢ goriilmemis veriler
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tizerindeki model performansmin degerlendirilmesidir. Makine 6greniminde "dogrulama"
terimi genellikle egitim siirecinde modellerin ince ayarint yapmak ve modelleri segmek igin

bir adimi ifade eder.

Tim Veri
e 2o Dogrulama Test
Egitim Verisi gruial it
Verisi Verisi
Model Model
Model Egitimi Performansi Performans
Izleme Degerlendirmg
Hiper Parametre
Ayarlama
Egitim Sireci Model Secimi

Sekil 3.13. Veri Modelleri ve Etiketleri

3.8. Asir1 Uyum Gaosterme (Overfitting)

Asirt uyum, bir modelin egitim kiimesine 6zgii istatistiksel diizenlilikleri 6grendigi, yani
sinyali 68renmek yerine alakasiz giiriiltiiyii ezberledigi ve bu nedenle sonraki yeni bir veri
kiimesinde daha az iyi performans gosterdigi bir durumu ifade eder (Ying, 2019). Bu,
makine 6grenimindeki ana zorluklardan biridir, ¢linkii fazla donatilmis bir model, daha 6nce
hi¢ goriilmemis verilere genellestirilemez (Poggio vd., 2017). Bu anlamda, bir test seti,
makine 6grenimi modellerinin uygun performans degerlendirmesinde ¢ok 6nemli bir rol
oynar. Egitim verilerine asir1 uymay1 tanimak i¢in rutin bir kontrol, egitim ve dogrulama

setlerindeki kayip ve dogrulugu izlemektir.

Model, dogrulama setine kiyasla egitim setinde iyi performans gosteriyorsa, model biiyiik
olasilikla egitim verilerine asir1 uyuyordur. Asiri uyumu gostermeyi azaltmak i¢in en iyi
¢ozlim, daha fazla egitim verisi elde etmektir. Diger ¢oziimler, birakma veya agirlik azalmasi

ile diizenleme, toplu normallestirme ve veri artirmanin yani sira mimari karmasikligi
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azaltmayi igerir. Birakma, modelin agdaki belirli agirliklara daha az duyarl hale gelmesi
icin egitim sirasinda rastgele secilen aktivasyonlarin 0'a ayarlandig1, yakin zamanda tanitilan
bir diizenlilestirme teknigidir (Gal ve Ghahramani, 2016). L2 diizenlemesi olarak da
adlandirilan agirlik azalmasi, modelin agirliklarini cezalandirarak, agirliklarin yalnizca
kiigiik degerler almasi i¢in asirt uyumu azaltir. Fazla uyumu tanimak i¢in rutin bir kontrol,
egitim yinelemesi sirasinda egitim ve dogrulama setlerindeki kaybi izlemektir. Model,
dogrulama setine kiyasla egitim setinde iyi performans gosteriyorsa, model egitim verilerine
asir1 uyuyor demektir. Model hem egitim hem de dogrulama setlerinde diisiik performans
gosteriyorsa, model verilere yetersiz uyum saglamistir. Bir ag ne kadar uzun stire egitilirse,
egitim setinde o kadar iyi performans gosterir, bir noktada ag egitim verilerine ¢ok iyi uyum

saglar ve genelleme yetenegini kaybeder.

3.9. Evrisimli Sinir Aglar1 Uygulama Alanlar

Gorlintli ve video tanima uygulamalari i¢in uzmanlagsmis Evrigsimli Sinir Aglar1 (CNN) esas
olarak goriintii tanima, nesne algilama ve segmentasyon gibi goriintli analizi gorevlerinde
kullanilir. Bunlarin disinda ise dogal dil isleme, anomali tespiti, ila¢ kesfi, saglik riski
degerlendirmesi ve yaslanma kesfinin biyobelirtegleri, Dama, Go oyunu, zaman Sserisi
tahmini ve kiiltiirel miras ve 3B veri kiimeleri gibi alanlarda da kullanilmaktadir (Li vd.,
2021). Bu ¢aligmada CNN modellerini yiiz duygu tanima, cinsiyet ve yas, ve stres belirleme

yapilari i¢in kullanmaktayiz.

3.10. Yiiz Duygu Tanmima (Facial Emotion Recognition — FER) Modeli
Yiiz Duygu Tanima (FER) analizi Sekil 22°de de belirtilen bazi temel adimlardan olusur:
Goriintii Sayisallagtirma: Bu asamada goriintii, bilgisayar tarafindan daha iyi

algilanabilmesi i¢in 2 boyutlu bir matrise doniistiiriliir.

Goriintii On Isleme: Gorintii 6n isleme asamasi, goriintiiyii FER’e gondermeden
once uygulanan degisiklikler olarak tanimlanabilir. Bir 6n isleme asamasi bunun disinda
goriintiiyii yeniden boyutlandirma, rotasyon diizeltmesi gibi farkli yontemlerle giris
verilerinin kalitesini ve 6zelliklerini iyilestirmek gibi amaclar1 hedeflemektedir. Boylece,

bozuk olan dgeler de diizeltilmis olmaktadir (Prakash vd., 2018).

Yiiz Tespiti: Goriintii 6n isleme asamasindan sonra yiizii algilamak i¢in goriintiideki

kas, gbz, burun agiz gibi baz1 temel noktalar belirlenir.
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Ozellik (Yiiz ifadesi) Cikarumi: Temel noktalar belirlenerek yiiz algilandiktan sonra,
yliz hatlarindaki Ozelliklerden yararlanarak ve analiz edilerek ifade ¢ikarim islemi

gergeklestirilir.

Yiiz Duygu Durumu Swiflandirmasi: Bu asama, yliz duygu durumu
belirlenmesindeki en son agamadir. Modeldeki duygusal ifadeler denenerek aralarindaki
benzerliklere gore en yakin duygu durumu siiflandirmanin sonucu olarak belirlenir. Farkli
model ve algoritmalar da kullanilabilir. Algoritmaya bagli olarak, yiiz ifadeleri temel
duygular (6rnegin ofke, igrenme, korku, seving, liziintli ve sagkinlik) veya bilesik duygular
(6rnegin mutlu lizgiin, mutlu bir sekilde sagirmis, mutlu bir sekilde igrenmis) olarak
siiflandirilabilir. FER algoritmalarina girdi olarak hizmet veren goriintlilerin veya
videolarin kaynaklari, giivenlik kameralari, magazalardaki reklam ekranlari, sosyal medya
ve akis servisleri veya kisisel cihazlara yerlestirilmis kameralar gibi farkli sistemlerden

olusabilir (Jain vd., 2019).

3 == —
% N =f = 1
e Gorinti Yiiz Ozellik
Gorunti . Siniflandirma
Isleme Tanima Cikarma

Sekil 3.14. Yiiz Duygu Tamima Is Akist

3.11. Duygu Durumu Analizi Boliimii
Bu béliimde tezin duygu durumu analizi kismiyla ilgili model ve veri seti bilgileri

bulunmaktadir.

3.11.1. Duygu Durumu Analizi i¢in Kullanilan Modeller
Duygu durumu analizi i¢in kod igerisinde 4 farkli CNN modeli kullanilmis ve aralarinda
karsilagtirmalar yapilmistir. Bunlar:

e Ozellestirilmis CNN Modeli

o VGG-16

e ResNet-50

e ResNet-152

modelleridir.
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3.11.1.1. Ozellestirilmis CNN Modeli

Tezdeki amacimiz farkli modeller deneyerek en iyi performans ve sonug sergileyen modeli
bulup uygulamak, ayn1 zamanda diger modeller arasinda karsilastirma yapmak oldugu i¢in
temel bir yapi ile olusturdugumuz 6zellestirilmis bir CNN modeli de kullandik. 4 katlamali
katmandan olusan bu modelde, fazla uyumu azaltmak ve model zamanin1 ortalamak i¢in her
bir katman bir birakma fonksiyonuna sahiptir. Diizlestirme islemi ve buna ek olarak 4 tam
baglantili katmandan olusmaktadir. Tam baglantili katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak “ReLU” ve son olarak da “softmax” kullanilmustir. Iyilestirici olarak ise “Adam”

tercih edilmistir. Bu model, 1.743.560 egitilebilir parametre ile sonuglanmaktadir.

3.11.1.2. VGG-16

Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group — VGG) ya da VGGNet, siniflandirma ve
yerellestirme i¢in tasarlanmis 6zel bir evrisimsel ag mimarisidir. Derin bir sinir ag1 olarak
gelistirilen VGG mimarisi, ¢1g1r agan nesne tanima modellerinin temeli sayilarak en popiiler
goriintli tanima mimarilerinden biri olarak iin kazanmistir (Sitaula ve Hossain, 2021). VGG
mimarilerinden olan VGG-16’daki 16 (bkz., Sekil 24) ve VGG-19°daki 19 sayilari, katlamali

katmanlardan olusan katman sayisini ifade etmektedir.
224x 2043 T24x 2241 B4

i @ Evrisim + ReLU
82850 s ngm!. # Maksimum Havuzlama
pifsees. s, O ST Haw

Ix1x1000 & Tam Baglantili + ReLU
# Softmax

Sekil 3.15. VGG-16 Mimarisi

VGG16 modeli, Oxford Universitesi'nden A. Zisserman ve K. Simonyan tarafindan énerilen
bir evrisimsel sinir ag1 modelidir (Guan vd., 2019). Ayrica The ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)-2014'e sunulan en popiiler modellerden biriydi. Biiyiik
cekirdek boyutundaki filtreleri birbiri ardina birkag 3x3 c¢ekirdek boyutunda filtreyle

degistirerek AlexNet iizerinde Onemli iyilestirmeler yapmaktadir (Tammina, 2019).
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VGGNet-16 goriintiileri hayvanlar, kalem, defter vb. dahil olmak iizere 1000 nesne
kategorisinde smiflandirabilir. VGG-16, 13 evrisim katmandan ve ii¢ tam baglantil
katmandan olusur. Ayrica modelin goriintii giris boyutu 224'e 224'tiir ve her blogun 2D
evrisim ayrica yiiksekligi ve genisligi azaltan max pooling katmanlarindan olustugu
bloklardan meydana gelir. Kullanabilecek filtre sayis1 dnce 128'e, sonra 256'ya iki katina

cikarilabilecek 64 civarinda filtre kullanilmaktadir. Son katmanlarda 512 filtre kullanilabilir.
3.11.1.3. ResNet-50

Artik ag anlamina gelen ResNet, ilk olarak Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve
Jian Sun tarafindan 2015 yilinda tanitilan yenilik¢i bir sinir agidir (Xiao vd., 2021). ResNet,
bir ag olusturmak i¢in artik bloklart st Giste istifleyen tiirden bir yapay sinir agidir. ResNet'in
ayni konsept iizerinde c¢alisan ancak farkli sayida katmana sahip bir¢ok cesidi vardir.
Goriintii isleme ve bilgisayarla gorme alanlarinda derin evrisimli sinir aglariyla ¢alisirken en
dogru sonuglar1 elde etmek i¢in daha fazla katman ile ¢alismak karmasik sorunlarin daha
verimli bir sekilde ¢6ziilmesine yardimer olmaktadir (Theckedath ve Sedamkar, 2020). Fakat
bu durum, modelin 6zelliklerini zenginlestirebilirken, daha derin bir a§ bozulma sorununu
olusturabilir. Kisaca, katman sayis1 arttik¢a sinir aginin dogruluk seviyeleri doygun hale
gelip bir noktadan sonra yavas yavas diisebilir. Boylece, modelin performansi egitim ve test
verileri tizerinde bozulmaktadir. Bu bozulma, asir1 yigilmanin bir sonucu degildir. Bunun
yerine, agin baslatilmasindan, optimizasyon islevinden veya daha da 6nemlisi, yok olma

veya gradyanlarin patlamasi sorunundan kaynaklanabilir (Mukti ve Biswas, 2019).

ResNet, tam da bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla olusturulmus olup, modellerin
dogrulugunu artirmak icin artik bloklardan yararlanmaktadir. Artik bloklarin merkezinde yer
alan " baglantiy1 atla" islemleri diisiisiin gecmesi i¢in alternatif bir kisayol ayarlayarak diisme
sorununu hafifletirler ve modelin kimlik fonksiyonlarin1 6grenmesini saglarlar (Chu vd.,
2020). Bu durum, modelin iist katmanlarinin alt katmanlardan daha kotii performans
sergilemesini engeller. Artik bloklar, katmanlarin kimlik fonksiyonlarini 6grenmesini
onemli 6l¢iide kolaylastirir. Sonug olarak ResNet, hata ylizdesini en aza indirirken daha fazla
sinir katmaniyla derin sinir aglarmin verimliligini artirir. Bagka bir deyisle, atlama
baglantilari, 6nceki katmanlardan gelen c¢iktilar1 yigin katmanlarinin ¢iktilarina ekleyerek,
daha 6nce miimkiin olandan ¢ok daha fazla derin agin egitilmesini miimkiin kilar (Tian ve

Chen, 2019).
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Sekil 3.16. ResNet-50 Mimarisi

ResNet-50 modeli (bkz., Sekil 25), 50 katman derinligine sahip bir evrisimsel sinir agidir.
Bu model, ILSVRC 2015 smiflandirma yarigmasinda sadece %3,57'lik bir hata ile en {ist
sirayr alip, 2015 ILSVRC & COCO yarigmalarinda ImageNet tespiti, ImageNet
lokalizasyonu, COCO tespiti ve COCO segmentasyonunda da birinci olmustur (Walvekar
ve Shinde, 2020). ResNet50'nin mimarisi 4 asamaya sahiptir: giris gorlintiisii boyutlari,
yiikseklik ve genislik 32’nin, kanal genisligi ise 3’un katlar1 olarak alinabilir. A¢iklama
amaciyla, girdi boyutu 224x224x3 olarak ele alinacaktir. Her ResNet mimarisi, sirastyla 7x7
ve 3x3 ¢ekirdek boyutlarini kullanarak ilk evrisim ve maksimum havuzlamay1 gerceklestirir.
Daha sonra agin 1. asamasi baglar ve her biri 3 katman igeren 3 artik bloga sahiptir. Asama
1 blogunun tiim 3 katmaninda evrigim islemini gerceklestirmek i¢in kullanilan ¢ekirdeklerin
boyutlar sirasiyla 64, 64 ve 128'dir. Son olarak, agda bir ortalama havuzlama katmani ve

ardindan ImageNet sinif ¢iktisini saglayan tam baglantili 1000 ndrona sahip bir katman
bulunur.

3.11.1.4. ResNet-152

ResNet-152, temel olarak ResNet-50 ile ayn1 yapida olup katman sayist 152°dir. ResNet-50

mimarisine daha fazla 3 katmanli bloklar eklenerek olusturulmustur (Bharati vd., 2021).

3.12. Cinsiyet ve Yas Analizi
Bu bdliimde, calismamizdaki cinsiyet ve yas analizi kismiyla ilgili model ve veri seti bilgileri

bulunmaktadir. Cinsiyet ve yas analizi i¢in ayr1 ayr1 iki adet Ozellestirilmis model

kullanilmistir.

3.12.1. Yas Analizi Ozellestirilmis Modeli

Bu model, 4 katlamali katmandan sonra diizlestirme islemini takip eden bir tam baglantil
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katmandan olusmaktadir. Her bir katmandan sonra “Maxpooling” fonksiyonu kullanmig
olup, aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve “Lineer” kullanilmistir. lyilestirici olarak ise

“Adam” tercih edilmistir.

3.12.2. Cinsiyet Analizi Ozellestirilmis Modeli

Cinsiyet analizi 6zellestirilmis modeli 5 katlamali katmandan olusup diizlestirme igsleminden
sonra bir tam baglantili katman ile meydana gelmektedir. Her bir katmandan sonra
“Maxpooling” fonksiyonu kullanmistir ve aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve

“Sigmoid” tercih edilmistir. Bu modelde iyilestirici fonksiyon olarak “Adam” kullanilmistir.

3.13. Yiiz Duygu Durumlarindan Stres Analizi

Stres, viicudun dis ve i¢ uyaranlara kars1 dogal tepkisidir. Dogal bir sey olmasina ragmen,
stres faktorlerine uzun slire maruz kalmak ciddi saglik sorunlarma katkida bulunabilir
(Liguori vd., 2018). Bu tepkiler sadece fizyolojik olarak degil, ayn1 zamanda psikolojik
olarak da yansir, duygulara ve yiiz ifadelerine doniisiir (Pascoe vd., 2020). Yiiz ifadelerini
siiflandirabilen bir evrigimsel sinir ag1 ve bu modeli kullanicinin yiiziiniin gercek zamanl
goriintiilerini simiflandirmak ve boylece stres belirtilerinin varligin1 degerlendirmek igin
analiz modeli olusturulmaktadir. Simiflandirma modelinin olusturulmasi i¢in ince ayar ile
birlikte transfer 6grenme kullanilmistir. Bu sekilde, eldeki sorunu ¢ézmek i¢in dnceden
egitilmis VGG16 veya ResNet gibi aglardan yararlanilmaktadir. Transfer 6grenme siireci
i¢cin ise VGG16min evrisimsel katmana dayali bir siiflandirict ile birlikte stresli duygular
siniflandirmada kullanilmak i¢in olusturulmaktadir. Bu olusturulan model ile duygu
durumlarina gore insanlar1 stresli veya stressiz olarak iki farkli smif icerisinde

degerlendirmeye almaktay1z.
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4. DENEYSEL KURULUM VE SONUCLAR

4.1. Duygu Durumu Analizi i¢in Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu tezin “Duygu Durumu” boliimii i¢in asagida gosterildigi gibi 2 veri seti kullanilmustir:

4.1.1. FER2013 Veri Kiimesi

Genel olarak yiiz tanima sistemlerinde kullanilan, 2013 Yiiz Duygu/ifade Tanima (Facial
Emotion Recognition — FER) veri seti olarak da bilinen FER2013, 2013 y1linda Uluslararasi
Makine Ogrenimi Konferansi'nda (ICML) Pierre-Luc Carrier ve Aaron Courvill tarafindan
tanitilan ve Kaggle tarafindan saglanan bir veri setidir (Goodfellow, Erhan, vd., 2015). Bu
veri seti, CSV dosyasi formatinda olup yliz duygu kategorilerine gore siniflandirilmis 7 farklh
smiftan olusan (0=Kizgin (anger), 1=Iigrenme (disgust), 2=Korku (fear), 3=Mutlu
(Happiness), 4=Uzgiin (Sadness), 5=Saskin (Surprise), 6=N&tr (Neutral)) gri tonlamali ve
her goriintii igin 48-piksel x 48-piksel boyutunda olan 35.887 farkli gériintiiden olugmaktadir
ve Sekil 26’da kismi olarak orneklem gosterilmektedir. Bu veri setinde yiizler otomatik
olarak kaydedilir, boylece yiiz yaklasik olarak ortalanir ve hemen hemen her goriintiide ayni

yeri kaplamaktadir. Egitim seti 28.709 6rnekten, genel test seti 3.589 6rnekten olusmaktadir.

Sadness || Surprise || Neutral

Sekil 4.1. Duygu Durumu Tanima (Facial Emotion Recognition — FER) Veri Kiimesi

4.1.2. FER+ Veri Kiimesi

FER+ veri seti, dizin ve satirlar yoniinden FER2013 veri kiimesiyle tamamen aynidir.
Bunlardan farkli olarak etiketleme agisindan hor gérme, NF (yiiz degil) ve bilinmeyen olmak
tizere 3 ek duygu etiketi sunmaktadir ve FER2013 veri setinin bir uzantisi gorevi

gormektedir. Ayrica, FER+'da her goriintii, orijinal FER etiketlerinden daha i1yi kalitede
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temel gercegi saglayan 10 kitle kaynakli etiketleyici tarafindan etiketlenmistir. Her goriintii
icin 10 etiketleyiciye sahip olmak, arastirmacilarin yiiz bagina bir duygu olasilik dagilimini
tahmin etmelerini saglar ve Sekil 27°de kismi olarak 6rneklem gosterilmektedir. Boylece,

FER2013 veri setindeki gibi tek etiketli ¢ikt1 yerine istatistiksel dagilimlar veya c¢ok etiketli

‘ |
ingcf

¢iktilardan sonuglar elde edilir.
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Sekil 4.2. Duygu Durumu Tanima+ (Facial Emotion Recognition — FER+) Veri Kiimesi

4.1.3. Cinsiyet ve Yas Analizi Icin Kullamilan Veri Seti

Cinsiyet ve yas belirlemesi yapabilmek i¢in kullanilan, UTKFace veri seti, 20.000'den fazla
yliiz gorlintlisiinden olusan uzun bir yas araligina sahip (0 ila 116 yas araliginda) bir yiiz veri
setidir ve Sekil 28’de kismi olarak drneklem gosterilmektedir. Bu veri seti, yas, cinsiyet ve
etnik koken etiketlerinden olusmaktadir. Goriintiiler, poz, yiiz ifadesi, aydinlatma, okliizyon,
¢Oziinlirlik vb. konularda c¢ok cesitlilik gosterir ve uygun sekilde hizalanmis ve kirpilmis
yiizleri kapsar. Veri seti yiiz algilama, yas tahmini, yas ilerlemesi/gerilemesi, 6nemli nokta

lokalizasyonu vb. gibi farkli gérevlerde kullanilabilir (Das, Dantcheva ve Bremond, 2019).

4.2. Veri Kiimeleri Uzerinde Egitim ve Test Modelleri
Duygu durumu, cinsiyet, yas ve stres testleri i¢cin dnceki bdliimde anlatmis oldugumuz
modelleri Python 3.9 programlama dili kullanilarak simiilasyonlar1 i7 2.2GHz islemcili, 16

GB RAM ve MacOS isletim sistemine sahip bilgisayar sisteminde gergeklestirildi.
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Sekil 4.3. UTKFace Veri Seti

Tiim modellerin ¢alistirilmasindan 6nce gereksinim duyulan Keras, Tensorflow, Opencv,
Pandas, Numpy, ImageDataGenerator kiitliphaneleri sisteme eklenerek goriintiiler tizerinde
on igleme adimlar1 tamamlanmaktadir (Github ve Group, 2017). ImageDataGenerator, daha
sonra yerlestirmek iizere egitim ve dogrulama verileri arasinda bélme yapmak i¢in ¢ok
kullanighdir. Ek olarak, yerlestirme agsamasinda verilerin gercek zamanli olarak artirilmasina
olanak tanir. Burada, veri artirma i¢in birkac¢ hiperparametreyle birlikte, egitim ve dogrulama
verilerinin 75 ve 25'lik bir oranla dagilimini belirlemekteyiz: Ayarlanabilir parlaklik araligi,
30 derece saga ve sola doniis, 0,2 faktorii ile gorilintiilerin kirpilmasi, Kanal degerlerinin
kaydirilmasi, Goriintii kesme, Goriintii yakinlastirma. Burada 6rnegin veri miktarina gore
ayarlanabilen toplu is boyutu ve numuneye dayali olarak batch size = 128 ve
steps_per_epoch'u belirlemekteyiz. “steps per epoch” her bir oOrneklem miktarinin
batch size’a oranina gore tamsayr olacak sekilde belirlenmektedir. Kolayca
ayarlanabilmeleri i¢in 6zel modellerin bir listesini islevsel bicimde tanimlamaktayiz. Ek
olarak, olusturulan modellere ek katmanlar eklemek veya genisletmek gerekirse, onu ayri
ayr1 kod olarak da ekleyebilmekteyiz. Ancak, her yeni ekleme yapilan katman igin sistemin
yeniden derlenmesi gerekmektedir ve bu siire kullanilan veri kiimeleri igin oldukg¢a

yiiksektir.
Bu boliimde, 6zel bir model CNN modeli ve ayrica Gorsel Geometri Grubundan (VGG)

VGG16, Resnet50 ve Resnet152 gibi bazt modelleri sistemin ¢alisma yapisini anlayabilmek

icin hazirlanmaktadir. Bu siniflandirma gorevi icin 8 smiflik bir ¢iktiya ihtiyag
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duyulmaktadir. Onceden egitilmis modeller, mimarilerinde varsayilan olarak farkli ¢ikt1
smiflarina sahiptir. Varsayilan olarak, VGG16, 2014'teki ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel
Tanima Miicadelesine (ILSVRC2014) dayali olarak 1000 smif verir. Onceden egitilmis
modelleri smiflandirma olusturulacak modele entegre edebilmek i¢in son katmanin
degistirilerek tim yogun bagli katmanlara ve ¢ikti katmanina baglanmasi gerekmektedir.
Tiim modellerin en iyilestirilmesi icin Adam yontemi dogruluk oranlarini belirlemede

kullanilmaktadir.

[ cowvzn Lization [ ingtn ([ oropout f Flatten [ vense

(a) CNN Modeli

# Flattening
model.add(Flatten())

# Fully connected Layer 1st Layer
model.add(Dense(256, activation="relu'))
model.add(BatchNormalization())

Gl = CpEisen) model.add(Dropout(8.25))

# 1st Convolution Layer

model.add(Conv2D(64,(3,3), input_shape-(48, 48,3))) # Fully connected Layer 2nd Layer
model.add({BatchNormalization()) model.add(Dense(128, activation='relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(8.25)) model .add{Dropout(8.25))

# 2nd Convolution Layer
model.add(Conv2D(128,kernel_size=(3,3), activation="relu'}) # Fully connected Layer 3rd Layer

model.add(BatchNormalization()) model.add(Dense(128, activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) model . add(BatchMormalization())
model.add(Dropout(e.25)) model.add(Dropout(8.25))

# 3rd Convolution Layer # Fully connected Layer 4th Layer

model.add({Conv2D(256,kernel_size=(3,3), activation="relu’}) model.add(Dense(64, activation="relu’))
model.add(BatchNormalization()) model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) model.add({Dropout(@.25))
model.add(Dropout(8.25))

i model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))
# 4th Convolution Layer
model.add(Conv2D(512,kernel_size=(3,3), activation="relu'})

model.add(BatchNormalization()) model.compile(loss='cat(.egc.:-r‘icajl._cr-o?sentr-opy',
model.add(MaxPooling2D{pool_size=(2, 2})) optimizer="adam’,
model . add(Dropout(@.25)) metrics=["accuracy'])

(b) CNN Python Kod Blogu

Sekil 4.4. Ozellestirilmis CNN Modeli

53



4.2.1. Uygulanan Ozellestirilmis CNN Modeli

Ozellestirilmis CNN modelini olustururken, diizlestirmeden ve 4 ek tam baglantili katman
eklemeden Once 4 evrisim katmanindan olusan temel bir model olusturulmaktadir. Her
katman, asir1 uyum gostermeyi (overfitting) azaltmak ve modelin zaman i¢inde ortalamasini
almak i¢in bir birakma veya azaltma (dropout) islevine sahiptir. Bu modelin olusturulmasi,

1.743.560 egitilebilir parametre ile sonuglanabilmektedir.

CNN modelinde her evrisim katmaninin aktivasyon islevi olarak ReLLU aktivasyon islemi,
¢ekirdek boyutu 3x3, maksimum havuzlama 6l¢eklendirmesi 2x2, azaltma orani 0,25, ve
sirastyla katmanlarin ¢ekirdek boyutlar1 64, 128, 256 ve 512 olarak Sekil 29°da gdosterildigi

gibi belirlenmektedir.

4.2.2. Uygulanan VGG-16 Modeli

Sistemin c¢alisabilirligini anlayabilmek i¢in olusturulan VGG-16 modeli, goriintii
siiflandirma amaglari i¢in en popiiler 6nceden egitilmis modellerden biridir. Olusturulan
VGG-16 modeli, 5 evrisim katmanindan, ardindan 3 tam baglantili katmandan ve ardindan
1 ¢ikt1 katmanindan olusur. Modelin yiiz analizi i¢in gereksinim duydugu ¢alisma mimarisini
olusturmak i¢in belirttigimiz son katmani kaldirilarak bagli katmanlari, siniflandirma
sayisina uygun olacak sekilde c¢ikti katmaniyla Sekil 30°da gosterildigi gibi
birlestirilmektedir. VGG-16 modeli, 14.946.248 egitilebilir parametreyle sonuglanir.

VGG-16 modelinde, dnceden ImageNet veri kiimesi ile egitilmis agirliklar alinarak her bir
inputun boyutu 48x48x3 olarak belirlenmektedir. Belirlenen her input i¢in tam yogun
baglantil1 katmanlarda ¢ekirdek boyutu 256 ve ReLU aktivasyon islemi uygulanmaktadir.
Ayrica, toplu halde verilerin hesaplanmasinda normalizasyon uygulanarak araliklarin belirli
sinirlar igerisinde tutulmasi saglanmaktadir. Girdiler iizerinde katmanlardaki azaltma orani
ise 0,4 olarak belirlenmektedir ve en son baglanilan tam baglantili katmanda 128 ¢ekirdek
boyutu olarak belirlenmistir. Cikt1 katmanina baglanan katmanda ise aktivasyon islevi olarak

Softmax kullanilmaktadir.

4.2.3. Uygulanan ResNet-50 ve ResNet-152 Modelleri
Sistemde verilerin analizi ve test edilmesi i¢in kurgulanan ResNet-50 ve ResNet-152
modelleri 50 ve 152 katmandan olusur ve ayrica ImageNet veritabanindaki 1 milyondan

fazla goriintii tizerinde agirliklarin basta belirlenmesi i¢in egitilir. ResNet-152 modeli daha
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derin 6grenme gereksinimi duyulan aglarda iyi sonuglara erisebilmek i¢in modellenmektedir

ve Sekil 31°de gosterilmektedir.

) rputnaer @ comay () vowestiegay @ etatten @ vense () satotmoratisation [ veopout

vgg model =
add model =
add model =
add model =
add model =
add model =
add model =

add_model =

final_model

final_model.

(a) VGG-16 Modeli

VGG16{weights="imagenet', include top=False, input_shape=(48,48,3)})
Flatten()(vgg model.layers[-1].output)

Dense{256, activation="relu’){add model)

Dense{256, activation="relu’){add model)
BatchNormalization()(add model)

Dropout(@.4)({add model)

Dense{128, activation="relu’){add_model)

Dense{num_classes, activation='softmax")(add_model)
= Model{inputs=vgg model.inputs, outputs=add model)
compile(loss="categorical_crossentropy’,

optimizer="adam’,
metrics=["'accuracy'])

(b) VGG-16 Python Kod Blogu

Sekil 4.5. VGG-16 Modeli

Sistemde modellerin katmanlarinda tam baglantili katmanlarin ¢ekirdek boyutlar1 256, 256,

ve 128 olarak belirlenmis ve tam baglantili katmanlarda ¢ikt1 katmanindan 6nceki katman

haricindekilerde aktivasyon islemi olarak ReLU tanimlanmaktadir. Cikti katmanindan

onceki en son kullanilan yogun baglantili katmanda ise Softmax aktivasyon islemi

kullanilmaktadir.

kullanilmaktadir.

Veriler {lizerinde azaltma katmani operasyonunda 0,3’liikk oran
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res_model =
add_model =
add model =
add_model =
add_model =
add model =
add_model =
add model =

final medel

final_model.

res_model =
add _model =
add _model =
add _model =
add_model =
add_model
add_model =
add model =

final model

final_model.

(b) ResNet-152 Modeli

ResNet5e{weights="imagenet’, include_top=False, input_shape=(48,48,3))
Flatten()(res_model.layers[-1].output)

Dense(256, activation='relu')(add model}
BatchNormalization()(add_model)

Dropout(@.3){add_model)

Dense(256, activation="relu’)(add model}

Dense(128, activation="relu’)(add_model}

Dense(num_classes, activation='softmax')(add _model)

= Model(inputs=res_model.inputs, outputs=add model)

compile(loss="categorical_ crossentropy’,
optimizer="adam’,
metrics=["accuracy'])

(c) ResNet-50 Python Kod Blogu

ResNet152(weights="imagenet', include top=False, input shape=(48,48,3))
Flatten()(res_model.layers[-1].output)

Dense{256, activation="relu')(add _model)
BatchNormalization()(add_model)

Dropout(©.3)(add_model)

= Dense{256, activation="relu"){add_model)}

Dense(128, activation="relu')(add model)
Dense{num_classes, activation='softmax')(add model)

= Model({inputs=res_model.inputs, outputs=add model)
compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer="adam’,

metrics=["accuracy’])

(d) ResNet-152 Python Kod Blogu

Sekil 4.6. ResNet-50 ve ResNet-152 Modelleri
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Tiim modelleri sirasiyla isleme koyarken geriye yonelik arama yapilarini da aktif ederek
farkli dogrulama noktalarinda her model i¢in modellerin onaylanma dogruluklarini
bulmamiza yardim etmektedir. Her model i¢in, 90 ila 150 arasinda degisen cesitli devir
(epoch) sayilari ile tekrar tekrar ¢alistirma yapilarak genellikle 20’inci veya 25’inci epoch'ta
gelistirilmis performans platosuna (modeline) sahip oldugu bulunulmaktadir. Bu sebepten,
her bir modelin ¢alisma devirlerini veya donemlerini 50 ile sinirlayarak sonuglarin daha kisa
siirede alinmas1 saglanmaktadir. Batch_size ise 128'e ayarlanmistir ancak hesaplama giiciine
bagl olarak farkli degerlerde de ayarlanabilir. Benzer sekilde, step per epoch da daha 6nce

belirtmis oldugumuz batch_size oranina gore asagidaki formiil ile ayarlanabilir:

Toplam Orneklem Saym]
batch_size

steps_per_epoch = [
Olusturulan CNN 6zel modeli, simulasyon sonunda Sekil 32°de de gosterildigi gibi, 0,74'liik
bir kayipla, dogrulama setine kars1 %74'lik bir dogruluk puani elde etmektedir. Buradan
cikarilacak sonug olarak, egitim ve dogrulama puanlari arasinda ¢ok fazla fark olmadigi
goriilmektedir. Bu model baslangi¢ i¢cin oldukga iyi bir performans sergilemektedir ve

20’inci epoch’tan sonra kayiplarin minimalize oldugu gézlemlenmektedir.

Training and Testing Loss by Epoch Training and Testing Accuracy by Epoch

22 —— Taining Loss —— Tainin g Accurac ¥
Testing Loss = Test Accuracy

o 10 0 30 40 50 o 10 0 30 40 50
Epoch Epoch

Sekil 4.7. Ozellestirilmis CNN Modeli Sonuglari

Sasirtict bir sekilde, VGG16 modeli Sekil 33’te belirtildigi tizere 6zel CNN modelinden
biraz daha diisiik performans gostermektedir ve 0,81 kayipla %72'lik bir dogrulama oranina
ulagsmaktadir. 30’ uncu epoch’tan sonra kayip ve dogruluk analizi birbirleriyle uyumlu olarak

ilerleme gostermektedir.
ResNet-50 modeli, 0,76'lik bir kayipla %78 ile simdiye kadarki en yiiksek dogrulama

dogrulugunu elde etmektedir (bkz. Sekil 34). Bununla birlikte, egitim ve dogrulama seti

arasindaki dogruluk ve kayiptaki fark, biraz fazla uyum oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.8. VGG-16 Modeli Sonuglari
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Daha derin veya c¢oklu katmanlarin dogruluk puanini iyilestirmeye yardimci olup
olmayacagini gérmek i¢in analizimizde Resnet152 modeli garip bir sekilde Resnet50'ye gore
daha iyi bir dogruluga sahip olamamaktadir (bkz. Sekil 35). Olusturulan ¢ok katmanli model,
0,81'lik bir kayipla %71'lik bir dogrulama dogruluguna ulagmaktadir. Dogrulama setine

kars1 kayip ve dogrulukta da ani artiglar bulunmaktadir ve daha fazla katman ile birlikte
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Testing Loss

Categorical Crossentropy
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03
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Sekil 4.9. ResNet-50 Modeli Sonuglari

calisma zamanlar1 da oldukga artmaktadir.

Categorical Crossentropy
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Sekil 4.10. ResNet-152 Modeli Sonuglari
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Modellerimizi tekrar ve yeniden egitmek icin gereken siireyi azaltmak icin, dnceden
egitilmis ve kontrol noktalar1 sayesinde disa aktarilmig kayitli 'hS' modellerini
kullanmaktay1z. Bazi duygularin analizinde farkliliklar meydana gelebiliyor ve bunlara
ornek olarak oOfke duygusunun ilk yanlis simiflandirilan goriintiisiinii alarak, yanlis
siiflandirilan etiketlerin ¢ogunun mutluluk olduguna dikkat etmekteyiz. Diger modeller bu
gdriintilyii notr, hiiziin veya siirpriz olarak smiflandirmaktadir. Ofke icin ikinci yanlis
siniflandirilmis etiket ise notr ya da mutluluk olarak goézlemlenmektedir. Bunun nedeni
olarak, modellerin 6fkeyi mutlulukla karistirabilecek yiiz algisindan gelen dislerin agiga
cikmasi olabilir. Asagilama duygusu, nétr bir duyguya benzedigi i¢in anlagilmasi ¢cok zor bir
duygudur. Bu duygu i¢in modellerimizde notriin yanlis siniflandirilmasina biiyiik olasilikla
herhangi bir giiliimseme veya iizlintii olmadan dudaklardan kaynaklanan bir analiz
yapilmasindan dolay1 denk gelmekteyiz. Yanlis siniflandirmalar, goériintiiniin ¢ogunlukla
mutluluk veya 6fke olarak yanlis siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Bunun nedeni,
ndtr yiiz yapilarinin bunun yerine bir duygu olarak algilanmasi olabilir. Bunlardan dolay1,

stres analizlerinde de bazi hatali sonuglar meydana gelmektedir.

Cinsiyet ve yas tespiti i¢in insanlarin yiizlerinin tespiti i¢in kullanilan 6zellestirilmis CNN
modelinin 0,69’luk kayipla %86’lik dogrulama oranina sahip oldugu tespit edilmektedir
(bkz. Sekil 36). Bu cinsiyet ve yas tespiti i¢in olusturulan modelin yeterli 6l¢iide analizi
dogru yapabildigini gostermektedir. Bu 6l¢limler modellerin ¢alisma zamanindan dolay1

gelecek calismalarda farkli modeller ile de desteklenerek analiz edilmeye aciktirlar.

Training and Testing Loss by Epoch Training and Testing Accuracy by Epoch
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Sekil 4.11. Ozel CNN Modeli Cinsiyet ve Yas Belirleme Sonuglari
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5. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Bu c¢aligmada, canli video goriintiisiinde bulunan yiizlerin duygu durumlari, yaslari,
cinsiyetleri ve duygu durumlarindaki smiflandirmalara bagli olarak stres oranlari
hesaplanmuistir. Stres oranlari, “korkmus” ve “kizgin” siniflandirmalarina gére ve insanlarin
kaslarmin  durumlarinin = normalize  edilmis  hesaplamalarindaki  oranlar1  ile
degerlendirilmistir. Strese maruz kalmanin duygu tanima gelistirme veya duygularin stres
analizi tizerindeki etkisini arastirmay1 amaglamistir. Spesifik olarak, yapilan ¢alisma genel
duygu tanima ile akut psikososyal strese maruz kalmanin (Gamsakhurdashvili vd., 2021)
etkileyip etkilemedigini aragtirmistir ve ayrica bu gelistirme modelinin duygular arasinda
birlesip birlesmedigini veya bireye yonelik potansiyel tehdit sinyalleriyle iliskili yiiz

ifadelerine farklilagip farklilagsmadigini aragtirmistir.

Fizyolojik sinyallerin 6n islemesinin karmasikligi, fizyolojik sinyaller araciligiyla duygu
tespiti i¢in biliylik bir zorluktur. Bu oldukca zor bir aragtirma alanidir. Simdiye kadar,
yalnizca yedi temel duygu basariyla tanimlandi. Yediden fazla duyguyu tanimlamak i¢in
farkli aragtirmalar yapilmalidir. Literatiirde elektrokardiyogram sinyalleri araciligiyla duygu
tespiti ve kas hareket sinyallerini kullanan cilt sicakliklari ve elektromiyografi sinyalleri gibi
ozellikler hala ortaya ¢ikmaktadir (Saxena vd., 2020). Bu yontemlerin giiciinii kontrol etmek
i¢cin detayli arastirmalar yapilabilir. Ancak bu ¢aligmalar bireyler tizerinde anlik dlgtimler ve
oldukea yiiksek maliyetler ortaya ¢ikarmaktadir. Hala dogru kombine ve hibrit modellerin
yetersizligi mevcuttur. insan duygularinin daha iyi tahmin edilmesi i¢in daha etkili hibrit ve

kombine yontemler gelistirilmelidir (Katsigiannis ve Ramzan, 2017).

Yiiz duygu ve stres tanimlama calismalar1 geleneksel mimariden ayrilarak olusturulan
sistemler araciligiyla kendi kendine 6grenme yetkinligine de sahip olmaktadir. Bu sayede,
yazilimsal olarak olusturulmus modeller, yiiz, stres, yas ve cinsiyet tespitleri ile Parkinson
hastalig1, bipolar bozuklugu, 6fke patlamalari, sizofreni, klinik depresyon hastaliklarinin

onceden belirlenebilmesi ve tedavi siirecinin ilerleme tespiti iginde kullanilabilecektir

(Argaud vd., 2018).

Bir baska ilging nokta, arastirma gruplarmin belirlenen diizensizlik durumlarinin
karsilastirmalarini miimkiin kilmak i¢in test tasarimlarinin standartlastirilmasi esastir.

Ayrica, yiiz etkisi testleri lizerinde dogru bir sekilde performans gostermek, dikkat, yliriitme
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ve duygusal yeteneklerin bir derlemesini gerektirir ve bu da temel eksikligin aslinda yiiz
ifadelerinin islenmesi olup olmadigini belirlemeyi zorlastirir (Gamsakhurdashvili vd.,
2021). Ayrica, bazi arastirmalar kii¢iik 6rneklemleri degerlendirdiginde, bu da sonuglarin

uygulama yapilacak alanlardaki genellestirilmesini zorlagtirmistir.

Buna benzer olarak, egitim alaninda da insanlarin duygularinin biiyilk 6nem tasidig
gozlemlenmistir. Bireylerin toplumun igerisinde yasadiklar1 bolgelere, etnik kdkenlerine,
kiltiirlerine ve kullandiklar1 dil farkliliklart gosterse de duygunun kiiresel olarak bir
degerlendirme kriteri oldugu kabul edilmektedir. Yapilan aragtirmalarda, devlet
tiniversitesinde egitim goren dgrencilerin derslerindeki duygu analizleri ve buna bagl olarak
ders etkinliklerinin ii¢ ayr1 bdliimde incelenmesi uygun goriilmiistiir. Duygulardaki
degisimlerin derslerin ilk boéliimiinde daha ¢ok 6fke, korku ve saskinlik olarak yiiksek
belirlendigi, mutluluk, tizintii ve igrenme duygularinin da azaldig1 gézlemlenmistir. Genel
bir bulgu analizi yapildiginda egitim kalitesinin ders bdliimlerindeki durumlara gore
etkilesimli olarak desteklenmesiyle artacagi ongoriilmektedir (Tongug ve Ozaydin OzKara,
2020). Bununla birlikte, yapilan bu ¢alismanin egitim alaninda uygulanmasi ile birlikte
ogrencilerin anlik stres analizi de yapilarak derslerdeki alginin artirilmasi da miimkiin

olabilecektir.

Tiim bunlari bilgisayar ortaminda gergeklestirebilmek amaciyla, yiiz duygu tanima alani i¢in
en ¢ok kullanilan ve en iyi sonuglar1 veren Evrisimli Sinir Aglari (CNN) mimarisi ¢alismada
kullanilmis olup VGG16, ResNET50 ve ResNET152 farkli CNN mimarilerinin yani sira
ozellestirilmis bir CNN modeli de kullanilmistir. Ayrica modeller icerisinde en iyi sonuglari
elde edebilmek amaciyla bazi parametreler degistirilerek ince ayar yapilmistir. Veri seti
olarak duygu durumu analizi bagliginda FER2013 ve FER+ veri setleri, cinsiyet ve yas kism1

icin de UTKFace veri seti uygulanmistir.

Bu c¢alisma, modelin farkli performanslarinin incelenebilmesi agisindan
e baska veri setleri lizerine uygulanabilir,
e duygu durum simiflar1 genisletilebilir,
e yas sinif araliklan kiigiiltiilerek sayilari artirilabilir,

o stresi belirleyen duygu durumlari degistirilebilir,
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e stres oranit yerine yiiz duygu durumuna dayali farkli bagliklara ait oranlar
hesaplanabilir,

e farkli modelleme teknikleri uygulanabilir,

e veri seti diizen sayilar1 degistirilebilir ve

e farkli durumlara ait duygu durumlar1 belirlenip psikoloji gibi ¢esitli alanlara yarar

saglayabilir.

Bu arastirmalar ile birlikte bireylerin canli kamera goriintiisiindeki yiizlerin iizerinde
bulunan ¢ergevelerde belirtilerek tespit edildi. Ayrica gelecekte yapilacak olan ¢aligsmalarda

yas ve cinsiyete bagli olarak etnik koken ¢alismasi da yapilmasi planlanmaktadir.
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6. SONUC

Insalarin yiizlerinde olusan duygu, iletisimde baskalarinin diisiincelerini veya niyetlerini
tahmin etmemizde bizlere olduk¢a yardimci olan 6nemli faktorlerdir. Genel olarak, iletisim
i¢cin insanlarin yaygin olarak kullandig1 anlamsal yapilar yiiz ifadeleri ve ses tonu algilama
ile, nese, liziintii veya O0fke durumlarini ¢ikartabiliriz. Calismamizda belirttigimiz farkl
aragtirmalara gore, yaygin olarak insanlarin birbirleri iletisimlerinde s6zsiiz bilesenler sozli
ifadelerden daha ¢ok anlam aktarmaktadir. Pek ¢cok sozel olarak ifade edilmeyen bilesenler
arasinda, yiiz ifadeleri duygusal bilgilendirme tasiyarak yaygin bilgi aktarim kanallarindan
biridir. Bu sebeple, son yillarda sadece algisal veya biligsel olarak yapilmis arastirmalar gibi,
yiliz duygularinin aragtirmasi gelisen teknolojik altyapi ile birlikte duyussal hesaplama ve

bilgisayar animasyonlari ile yeni uygulamalar daha ¢ok ilgi gérmektedir.

Bu kapsamda, calismamizda 6nerilen birlesik yapidak olusturulmus yiizdeki duygu durumu,
cinsiyet, yas ve stres oran tespit modelimizde ilk olarak verilen goriintii bilgisayarin daha iyi
anlayip islem yapabilmesi icin sayisallastirildi, model tarafindan kullanilan OpenCV
kiitiiphanesi ile ylizler belirlendi, ilgili belirleyici bolgeler algilanip her bir siniflandirma
grubu icin kritik bolgelerin taranmasiyla birlikte yiizdeki duygu durumu, yas, cinsiyet ve
stres oranlar1 siniflandirma sonuglar1 bulundu. Uygulanan modeller, bir gériintiideki birden

fazla yiizii algilayip her biri i¢in ayni islemleri gerceklestirebilmektedir.

Gortintiilerdeki yiizler her ne kadar net olsa da ayirt edilmesi insanlar i¢in bile zor olan bazi
duygu durumlarinda (6rnegin, igrenme ve hor gorme vb.), modeller tam olarak karar
veremeyip farkli sonuclar elde edebilmektedir. Bu durum i¢in egitim verilerinin artirilarak

benzer farkli ¢6ziimler denenebilir.

Duygu durumu analizi i¢in kullandigimiz FER2013 ve FER+ veri setlerindeki goriintiiler gri
tonlamali olmasina ragmen canli yapilan duygu durumu analizinde kameradaki goriintii
renklidir ve model yine kolaylikla analizini dogru sekilde gergeklestirebilmektedir. Elde
edilen sonuglara gore 6zel CNN modeli VGG16 mimarisine gore daha iyi bir sonug

vermistir. Fakat, kullanilan modeller arasinda en iyi sonucu veren model ResNet50 olmustur.

Model, islevi agisindan bu alanda daha 6nce uygulanmis, incelenmis ve en iyi sonuglar

alinmis sistemleri barindirdigindan elde edilen sonuglar da bu dogrultuda daha 6nce yapilan
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modellemelerle yarisabilecek cinstendir. Bunlara ek olarak yiiz ifadeleriyle bir arada
hesaplanan duygu, cinsiyet, yas ve stres analizi farkli alanlarda kullanim olanaklariyla

uygulandig1 disiplinlerde yarar saglayacaktir.

Ayrica, bu ¢aligma giiniimiizde yaygin olarak kamera sistemlerinin kullanildig1 egitim,
saglik, is giivenligi, ticaret, ve sug tespiti gibi farkli alanlarda insanlarin duygu durumlarini,
streslerini, yas ve cinsiyetlerini hesaplayarak kisiler hakkinda anlik olarak Ongiiriide
bulunma firsat1 da olusturacaktir. Bu sistemlerin birlesik olarak uygulanmasi, ¢alismamizda
belirtmis oldugumuz bazi hastaliklarin 6nceden tespiti veya tedavi siireglerinin olumlu halde
ilerlemesi, egitim siire¢lerindeki motivasyonlarin duygu analizi ve strese bagli olarak
aktivitelerdeki devamlili§in ve siirdiirebilirligin saglanmasi, vb. gibi uygulamalarda akilli

sistemlerin kullanimida yayginlastirici 6rnek olarak goriilebilecektir.
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