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OZET

Yiiz ifadeleri, bir kisinin bir isteki performansini etkileyebilecek psikolojik durumunu temsil
edebilecek cok cesitli duygu ve durumlan iletebilir. Ayni zamanda, bu insanlar arasindaki
sOzsliz iletisim i¢in etkili bir stratejidir. Son yillarda, otomatik yiiz ifadesi (FER) tanima
sistemleri olusturmaya yonelik ¢alismalar 6nemli 6l¢lide artmistir. Bu modeller, insan-
bilgisayar etkilesimi, saglik ve giivenlik dahil olmak {izere cesitli amaclar igin
kullanilabilmektedir.

Bu tez g¢alismasinda, yiiz yiize veya cesitli uzaktan egitim programlari kapsaminda,
tiniversite Ogrencileri icin derslerde yiiz tanima sistemlerine odaklanan bir calisma
sunulmaktadir. Bu ¢alismada, FER i¢in derin 6grenme ve goriintii isleme teknikleri
kullanilmaktadir. Bu baglamda, calismada k-katli ¢apraz dogrulama kullanan transfer
ogrenme tekniklerinden ve transfer 6grenme teknikleri yardimiyla da ECOC-MSVM, KNN
ve karar agaci simiflandiricilarindan faydalanilmaktadir.

Bu noktada, sekiz yiiz ifadesini (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, {iziintii, dikkat ve
stirpriz) igeren iiniversite 0grencilerinin yiiz goriintiilerinden olusan veri setimiz kullanilarak
bu calisma kapsaminda deneyler yapilmistir. Sonuclar, her iki yontemin de FER'de iyi
Olctlide dogruluk elde edebildigini géstermektedir. Bununla birlikte, ¢esitli onceden egitilmis
CNN'lerden toplanan ¢oklu 6zelliklerin birlestirilmesi ve bu birlestirilmis 6zelliklerin,
sirastyla ECOC-MSVM, KNN ve karar agaci siniflandiricilarina uygulanmasi sonucunda,
egitim-test siiresi ile F1-Skor degeri agisindan elde edilen sonuglarin daha basarili oldugu
gozlemlenmistir.

Calismada, en 1iyi sonuglar AlexNet+GoogleNet+ResNetl8+ResNet5S0+TL+KNN
kullanilarak elde edilmistir. Bu durumda, F1-Skoru acisindan %99 degerinde bir
performansa erigilmistir ve bu islemde egitim-test siiresi 35 dakikadir. Ayrica,
AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MobileNetV2+TL+KNN, AlexNet+
GoogleNet+ResNet18+ResNet50+TL+ECOC-MSVM ve AlexNet+GoogleNet+
ResNetl18+ResNet50+MobileNetV2+TL+ECOC-MSVM kullanildiginda da benzer FI1-
Skor degerleri elde edilmistir. Bununla birlikte, egitim ve test zaman dilimleri, dakika
cinsinden sirasiyla 35, 40, 40 ve 44 olmak iizere farklilik gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz ifadeleri, CNN, Derin 0grenme, Transfer 6grenme, ECOC-
MSVM, KNN, DT, K-katli-capraz dogrulama, Ozellik ¢ikartma
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DETECTIiON OF EMOTIONAL STATES FROM FACIAL EXPRESSIONS OF
UNIVERSITY STUDENTS WIiTH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

(Ph. D. THESIS)
MUHAMMED USAME ABDULLAH
ABSTRACT

Facial expressions are an effective strategy for non-verbal communication between humans
that can convey a wide range of feelings and sensations that may represent a person's
psychological state, which may affect his performance at work. In recent years, there has
been an increase in interest in building automatic facial expression (FER) recognition
systems. These systems can be used for a variety of purposes, including human-computer
interaction and health and safety.

In this thesis, a study is presented on facial recognition systems for university students during
lectures, whether these lectures are face-to-face or remote lectures through various distance
education programs. This study is based on the use of deep learning techniques and image
processing for FER. Two methods were investigated: CNNs with transfer learning with k-
fold validation, and CNNs with transfer learning using ECOC-MSVM, KNN, or a decision
tree.

Experiments were conducted on our own dataset of university students' facial images, which
includes eight facial expressions (anger, disgust, fear, happiness, neutrality, sadness,
attention, and surprise). The results showed that both methods were able to achieve excellent
accuracy in FER. However, Merging multiple features collected from several pre-trained
CNNs with transfer learning and applying these combined features to one of the machine
learning methods listed following (ECOC-MSVM, KNN, or decision tree) methods used as
classifiers outperformed CNNs with transfer learning utilizing the k-fold cross-validation
approach in terms of training and testing time, as well as F1-Score value.

The best results were obtained by merging the features extracted when using
AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50 +TL+KNN, which recorded 99% in terms of the
F1-score and took 35 minutes for training and testing, and it comes with the same value of
the Fl-score when using AlexNet+GoogleNet+ResNetl8+ResNet50+MobileNetV2
+TL+KNN or AlexNet+GoogleNet+ResNetl 8+ResNet50+ TL+ECOC-MSVM, and
AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MobileNetV2 +TL+ECOC-MSVM. However,
the training and testing timeframes differed between them, with the numbers in minutes
being 35, 40, 40, and 44, respectively.

Keywords: Facial expressions, CNN, Deep learning, Transfer learning, ECOC-MSVM,
KNN, DT, K-fold-cross validation, Feature extraction.
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: Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1)

: Deep Learning (Derin Ogrenme)

: Transfer Learning (Transfer 6grenme)

: K-fold cross validation (k-kat carpraz dogrulama)

: Receiver Operating Characteristic

: Destek vektor makineleri

: k-Nearest Neighbors (k-En Yakin Komsular)

: Ensemble of error-Correcting Output Codes- Support Vector
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: Decision Tree (Karar Agact)
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1. GIRIS

Yiiz ifadeleri, bir kisinin belirli bir konudaki memnuniyetini veya memnuniyetsizligini
gosteren en Onemli kriterlerden birisidir. Ayn1 zamanda kisinin davranisin1 ve sonraki
eylemlerini ifade edebilir ya da kisinin deneyimledigi psikolojik durumu yansitabilir.
Ayrica, kisinin sahip olabilecegi belirli bir hastaligin varligi hakkinda da bir izlenim

verebilir.

Bu nedenle, insan yiiz ifadeleri i¢in otomatik tanima sistemleri, egitim, psikoloji, glivenlik

ve tip dahil olmak tizere ¢esitli alanlarda kritik oneme sahiptir.

Bu teknolojiler, egitimcilere 6grencilerin dersi anlayip anlamadiklari veya ders boyunca
baska sorunlar olup olmadig1 noktasinda yardimci olabilir. Bu sistemler ayrica psikolojik ve
tibbi alanlarda bir kisinin psikolojik veya fizyolojik durumunu belirlemeye de yardimci
olabilir. Ayrica, bu modeller giivenlik alaninda belirli bir diismanca eylemde bulunma

olasilig1 yiiksek olan kisilerin tespit edilmesi hususunda da faydali olabilir.

Sonug olarak, bu tiir sistemler kolejler ve okullardaki siniflarm yani sira havaalanlar ve

benzerleri gibi yiiksek diizeyde giivenlik gerektiren yerlere kurulabilir.

Bu caligmanin iiniversite Ogrencilerinin yiiz ifadelerini dersler sirasinda tanimaya
odaklanmast nedeniyle, yiiz duygular1 ile ogrencilerin psikolojik durumlarim

iligkilendirmenin degerini arastiran birkag egitim ¢alismasi burada listelenecektir.

Sathik ve Jonathan, sanal 6grenme ortamlarinda yiliz duygularinin 6grencilerin kavrayisi
tizerindeki etkisini arastirmaktadir. Calismanin amaci, duygusal durumlarla baglantili farkl
yiiz hareketlerini ve bu duygularin 6grencilerin kavrayisiyla nasil iliskili oldugunu ortaya
cikarmaktir. Veriler, sanal siniflardaki 6grencilerin en yaygin sézel olmayan iletisim kanali
olarak yliz ifadelerini kullandiklarini, bu ifadelerin duygulariyla yiiksek oranda baglantili
oldugunu ve bilgilerinin degerlendirilmesine yardimci oldugunu gostermektedir. Bulgulara
gore, sanal simiflardaki egitmenler, Ogrencilerin kavrayisini degerlendirmek igin yiiz
ifadelerini kullanabilirler. Bu baglamda, sanal siniflarda duygulari anlamak i¢in yiiz ifadeleri

Oonem arz etmektedir (Sathik ve Jonathan, 2013).

Ogretim becerilerini degerlendirmede yiiz ifadesi tanimanin (FER) 6énemi Utami, Hartanto,
& Soesanti'nin makalesinde vurgulanmaktadir. FER'de 6gretme becerilerini 6lgmenin
ontindeki diistik kaliteli fotograflar, degisen aydinlatma kosullar1 gibi belirli engeller bu

calisgmada vurgulanir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in bu makale, 6gretme ve
1



ogrenmede FER ile ilgili dnceki arastirmalari analiz eder ve 6zel algoritmalar ve veri
kiimeleri icin gerekliligi vurgular. Ayrica ¢alisma, otomatik dgretim sistemlerinde (ATS)
FER i¢in CNN ve degistirilmis CNN algoritmalarinin kullanimini tartismaktadir. Bu
baglamda, algoritma iyilestirmelerini test etmek i¢in popiiler bir se¢im olarak CK+ veri seti
kullanilmaktadir. Ayrica, yazarlar ATS'deki birgok yiiz ifadesi bi¢imini arastirmak ve
Ogretim durumlarinda yasanan zorluklara yanit saglamak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag

oldugunu vurgulamaktadir (Utami ve ark., 2019).

Pise, Vadapalli ve Sanders tarafindan yapilan ¢alisma, yiiz ifadesi tanimay1 kullanarak, bir
e-0grenme ortaminda 6grenme etkisini degerlendirmek i¢in bir metodoloji dnermektedir.
Yazarlar, yiiz ifadelerini ayirt eden ve 6grenme sonuglariyla eslestiren derin bir 6grenme
modeli sunmaktadir. Bu model, ger¢ek zamanli geri bildirim vererek hem 6grenciler hem de
egitmenler i¢in ¢evrimici 6grenme deneyimini gelistirmeye calisir. 20 katilimci igeren bu
calisma, ylizdeki duygular ile 6grenme etkisi arasinda bir baglant1 oldugunu savunmakta ve
sistemin geri bildiriminin olumlu oldugunu ifade etmektedir. Ayrica bu ¢alisma egitim
acisindan yiliz ifadesi tanima teknolojilerini kullanmanin potansiyel avantajlarin1 ve
dezavantajlarin1 da arastirmaktadir. Sonug¢ olarak, bu teknolojinin e-6grenme etkinligini
arttirdign ve daha kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri olusturma potansiyelinin oldugu

ifade edilebilir (Pise ve ark., 2022).

Yazarlar, bu g¢alismada egitimde duygusal kabuliin 6nemine ve bunun ogrenciler ve
Ogretmenler ic¢in olas1 faydalarina odaklanmaktadir. Algilama, ayiklama ve siniflandirma
asamalar1 dahil olmak {izere bir yiiz ifadesi tanima sisteminin temel ¢ergevesi bu c¢aligsma
kapsaminda tanimlanmaktadir. Bu c¢aligsma, kiiresel, yerel ve hibrit yaklagimlar gibi ¢esitli
yliz tanima sistemlerini arastirmaktadir. Ayrica, egitim uygulamalar1 agisindan farkl
yaklagimlarda burada karsilastirilmaktadir. Aktif goriinim modelleri, sinir aglar1 ve
evrisimli sinir aglar1 gibi e-6grenme sistemlerinde yiiz ifadesi tanimlamaya yonelik ¢esitli

yontemler kullanilarak ¢alisma dizayn edilmistir (Bouhlal ve ark., 2020).

1.1. Amag

Egitim alaninda derin 68renme, yliz ifadelerini tamyarak Ogrenciler ve 0gretmenler i¢in
O0grenme deneyimini gelistirmek amaciyla kullanilmaktadir. Yiiz ifadelerini otomatik olarak
tanima becerisine sahip olmak, egitimcilerin, Ogrencilerin konuyla nasil ilgilendikleri

hususunda ger¢ek zamanli bir geri bildirim almalarina ve &gretimlerini buna gore



degistirmelerine olanak tanir. Bdylece, daha yiiksek test puanlari gibi 6grenci dostu ¢iktilar
elde edilebilir. Egitimciler, dersi anlamakta giicliik ¢eken Ogrencileri belirlemek igin yiiz
ifadesi tanima 6zelligini kullanabilir. Dolayisiyla 6grencilerin bagarili olmalarina yardimci
olmak icin gerekli miidahaleler saglanabilir. Egitimciler, bir ders boyunca 6grenci katilimini
izlemek i¢in de yiiz ifadesi tanima modellerini kullanabilir. Bu husus, 6grencilerin dikkat
etmelerini ve takip etmelerini saglamada onlara yardimci olabilir. Otizm spektrum
bozuklugu veya dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu gibi 6grenme bozukluklar1 olan
Ogrenciler, yiiz ifadesi tanima kullanilarak belirlenebilir. Boylece genglerin bagarili olmasi

icin gerekli erken miidahaleyi almalarina yardimci olunabilir.

Ek olarak, yiiz ifadesi tanima, 6grenciler ve 6gretmenler arasindaki iletisimi gelistirmeye de
yardimei olabilir. Bu noktada, bu konunun daha olumlu ve tiretken bir 6grenme ortami

yaratma potansiyeli vardir.

Genel olarak, egitim alaninda derin O6grenme kullanilarak yiiz ifadelerini tanima
aragtirmalari, 0gretme ve Ogrenme bigimimizde devrim yaratma potansiyeline sahiptir.
Egitimciler, 6grencilerin nasil hissettiklerini daha iyi anlayarak onlara basarili olmalari i¢in

ihtiya¢ duyduklar1 destegi saglayabilir.

Bu tez, dnerilen yontemler ve Kahramanmaras Siitcii imam Universitesi dgrencilerinin yiiz
ifadelerini igeren verileri kullanan bir ¢alisma olmasi agisindan 6zgiindiir. Ayn1 zamanda,
daha 6nce hi¢ kullanilmamis olan sekiz farkli yiiz ifadesinin (6fke, dikkat, igrenme, korku,
mutluluk, tarafsizlik, tiziintii ve sagkinlik) kullanmas1 bakimindan da yenilik¢idir. Bu yiiz
ifadeleri, 6grencilerin dersler sirasindaki durumlarin1 dogru bir sekilde degerlendirebilmek

icin Abdullah ve Alkan (2022) tarafindan yayinlanan arastirmada kullanilmistir.

Bu tezin, makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar yardimiyla yiiz ifadelerini

otomatik olarak belirleyebilmesi hususunda literatiire katki saglayacagina inanmaktayiz.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi agagida anlatildig1 gibi organize edilmistir: Tezin ilk boliimiinde ¢alismaya
genel bir bakis verilmeye calisilacak ve ¢alisma hakkinda bazi temel bilgiler sunulacaktir.

Burada amac1 vurgulanmastir.

Ikinci boliimde calisma ile ilgili yapilan dnceki arastirmalar, okuyucunun konunun énemini

ve literatiirdeki yerini anlayabilmesi i¢in dzetlenmistir.



Uciincii bliim bu tezde kullanilan veriler hakkinda detayli agiklamanin yapildigi, calismada

kullanilan yontemler hakkinda detaylica teorik bilgilerin yer verildigi bolimdiir.

Dordiincii boliim yapilan ¢aligmalarin anlatildigi kisimdir. Tez kapsaminda Kahramanmarasg
Siitcii iImam Universitesinden gerekli Etik Kurul izni alarak olusturdugumuz veri seti

kullantlmistir.

Besinci ve son boliimde ise yapilan c¢alismalarda elde edilen sonuglar yorumlanmistir.
Calismanin literatiire katkis1 agiklanmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar hakkinda

yorumlar yapilmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Yazarlar (Shan Li ve digerleri), veri 6n isleme, Oznitelik 6grenme, siniflandirma ve
performans degerlendirmesi gibi yiliz ifadesi tanimanin bir¢ok alanma genel bakis
saglamistir. Calismada, statik goriintiiler, dinamik goriintii dizileri ve ¢ok modlu duyarlilik
analizi gibi farkli bir yliz ifadesi tanima (Facial Expression Recognition, FER) bilesenine
odaklanilmaktadir. Cesitli yliz hizalama dedektdrlerine genel bir bakis saglamakla birlikte
verimlilikler ve performanslar karsilastirilmistir. Ayrica verileri gelistirmek i¢in GAN'lar
(Generative Adversarial Networks) kullanilmaktadir. Yazarlar, aydinlatma ve konumdaki
dalgalanmalar gibi birka¢ FER problemini tartigmakta olup, 6n egitim ve ince ayar
metodolojilerinin yan1 sira ¢esitli veri kiimelerinde performans degerlendirmesi de dahil
olmak iizere 6zellik 6grenme ve smiflandirma i¢in ¢esitli derin 6grenme mimarilerinden

faydalanmaktadirlar (Li ve Deng, 2022).

Yazarlar (Pritam Sarkar ve digerleri), elektrokardiyogramlar (EKG'ler) kullanarak duygu
tanima icin kendi kendini denetleyen derin ¢ok gorevli bir Ogrenme c¢ercevesini
onermektedirler. Burada, yontemler iki asamaya ayrilmaktadir: EKG temsillerini 6grenme
ve duygulart siniflandirmay1 6grenme. Bir sinyal doniisiimii tanima ag1, ilk adimda EKG
temsillerini 6grenir. Ag, etiketlenmemis EKG verilerinden iist diizey soyut temsilleri
ogrenir. EKG verileri alt1 farkl1 sinyal doniislimiine tabi tutulur ve doniisiim tanima bir gérev
olarak gerceklestirilir. Modeli bu gorevler lizerinde egitmek, agin farkli veri kiimeleri ve
duygu kategorileri arasinda iyi bir sekilde genellesen uzay-zamansal temsilleri 6grenmesini
saglar. Kendi kendini denetleyen, agin agirliklari, ikinci asamada bir duygu tanima agina
iletilir. Bu baglamda, halka ac¢ik dort veri kiimesinde duygu tanima yapmak i¢in EKG
kullanilmistir: AMIGOS, DREAMER, WESAD ve SWELL (Sarkar ve Etemad, 2022).

Zedong Li ve digerleri, uyarlanabilir bir bulanik semantik ¢erceve kullanarak yiiz ifadelerini
tanimak i¢in bir yontem Onermistir. Yontem, yiiz 6zelliklerinden anlamsal kavramlarin
cikartlmasimi ve her bir ifade i¢in kavramlarin degistirilmesini icermektedir. Anlamsal
yakinlik derecesi daha sonra goze ¢arpan anlamsal kavramlar1 tanimlamak i¢in kullanilir.
Burada, yeni ornekler i¢in smif etiketlerini tahmin etmek amaciyla bulanik c¢ikarim
sistemleri kullanilmaktadir. Bulgulara gore agiz, giilimseme ve notr ifadeleri ayirt etmede
Oonemli bir bolgeyken, gbz ve agiz bolgeleri 6fke, tiksinme, mutluluk ve sasirma ifadelerini

tanimada 6n plana ¢ikmaktadir (Li ve ark., 2021).



Daksh Maheshwari ve arkadaslari, cok kanalli EEG sinyallerini kullanarak duygu
siiflandirmasi i¢in ritme 6zgii derin evrisimli sinir ag1t (CNN) 6nermektedirler. Ayrica,
burada DEAP, DASPS ve DREAMER veritabanlar1 gibi halka agik veri kiimelerinden
faydalanilmistir (Maheshwari ve ark., 2021).

Qionghao Huang ve arkadaslar, yiiz ifadelerini tanimaya yonelik, grid-wise ve gorsel
doniistiiriicii  tekniklerinden yararlanan bir ydntem Onermektedir. Yontemleri, yiiz
goriintiilerinden Oznitelikler ¢ikarmak i¢in dnceden egitilmis bir CNN ve ifade tanima ile
ilgili bolgelere odaklanmak i¢in grid-wise kullanmaktadir. Ayrica, yazarlar yontemlerini
CK+, Oulu-CASIA ve RAF-DB (Huang ve ark., 2021) dahil olmak iizere ¢esitli kiyaslama

veri kiimelerinde test etmislerdir.

Zhengning Wang ve digerleri, yliz ifadelerini dogru bir sekilde tanimak i¢in bir dizi
yonlendirilmis mekanizma onermistir. Bir 6znitelik ¢ikarma agi, bu yontemde gozler, burun
ve agiz gibi yiiziin farkli bolgelerine odaklanmak iizere egitilmis ¢oklu yonelimli
mekanizmalariyla birlestirilmektedir. Bu mekanizmalar, modelin ayrintilar1 ve yiiz
ifadelerindeki kiiclik degisimleri daha dogru bir sekilde yakalamasini saglamaktadir. Bu
baglamda, aragtirmacilar, CK+, JAFFE ve AffectNet (Wang ve ark.,2021) dahil olmak iizere

cesitli kiyaslama veri kiimeleri tizerinde testler yapmaistir.

Yazarlar (Chen ve ark.), RMT-Net mimarisini es zamanl yiiz isareti ve ifade tanimlamast
icin lokal bir derin 6grenme mimarisi olarak sunmusturlar. Bir 6n ug ag, bir yer isareti ve bir
yliz ifadesi tanima dali ag1 olusturmaktadir. Burada yer isareti, bir 1s1 haritas1 regresyon
yaklasimi tahmininden faydalanarak ytizdeki yer isareti konumlarini kullanirken, FER ise,
bir softmax siniflandirici kullanarak yiiz 6l¢timiinii tahmin etmektedir. Performansi artirmak
amaciyla iki kisim yatay ve dikey baglantilarla birbirine baglanmistir. Onerilen yontem, iki
boliimiinde her bir 6zelliginden faydalanmak i¢in kalinti 6grenmeyi kullanir. Aglarim
yaygin olarak kullanilan dort veri kiimesi iizerinde test etmislerdir: 300-W, AFLW,
AffectNet ve RAF (Chen ve ark., 2021).

Haythem Ghazouani, her bir ifade sinifi ¢ifti icin en aywrt edici 6zellikleri se¢mek ve
birlestirmek amaciyla genetik programlamayi kullanmistir. Bu noktada, yiiz ifadelerini
tanimasi i¢in gelistirilmis bir yontem olan GP-FER onerilmektedir. Geometrik ve doku
ozelliklerini birlestirmek i¢in bir ikili siniflandirict kullanilir. Bu yontem, {i¢ geometrik ve
goriintis 6zelligi (6zellik se¢imi, 6zellik birlestirme ve siniflandirma) yardimiyla test edilir.

Bu calismada herhangi bir 6zelligin genellestirilebildigi de ifade edilmektedir. Ayrica,

6



Onerilen yontem, DISFA, DISFA+, CK+ ve MUG veri setlerinde dogrulanmistir
(Ghazouani, 2021).

Asit Barman ve digerleri, mesafe ve sekil imza 6zelliklerinden yararlanan bir yliz ifadesi
tanima sistemi Onermistir. Sistem, Aktif Gorlinim Modeli'ni (AAM) kullanarak yiiz
goriintiilerindeki yer isaretlerini algilamaktadir. Sonrasinda bu yer isaretleriyle bir 1zgara
olusturarak, bir mesafe imzasi elde etmek i¢in 1zgaradaki her bir yer isareti noktas1 ¢ifti
arasindaki normallestirilmis Oklid mesafelerini hesaplar ve 1zgara igindeki iiggenleri
tanimlar. Mesafe ve sekil imzalar1 ayrica moment, carpiklik, yigilma ve entropi gibi
istatistiksel Ozellikleri hesaplamak icin kullanilir. Cikarilan 6zellikler daha sonra ifade
kategorizasyonu i¢in kullanilir. Sistemleri JAFFE, CK+, MMI ve MUG (Barman ve Dutta,

2021) dahil olmak {izere ¢esitli veri tabanlarinda test edilmistir.

Yazarlar (Xiao Sun ve digerleri), yiizeysel ve derin Ozelliklerin yani sira dikkat
mekanizmasint da iceren dinamik sirali bir yiiz ifadesi algilama sistemi Onermislerdir.
Sistemde ii¢c model vardir: ASModel (Attention Shallow Model, ASModel), ADModel
(Attention Deep Model, ADModel) ve MSDModel (Multi-attention Shallow and Deep
Model, MSDModel). Burada, FACS" (Facial Action Coding System, FACS) karakterize
etmek i¢in; ASModel, yiizdeki yer isaretlerinin goreli konumuna ve yiiziin ilgili alaninin
dokusal o6zelliklerine dayali olarak oOzellikleri ¢ikarir. Calismada LSTM (Bidirectional
LSTM, BiLSTM) kullanim1 yoluyla verimliligin arttirilmasit hedeflenmektedir. Ayrica,
ADModel, sirali yiiz goriintiilerinden derin 6zellikler ¢ikarmak ve AlexNet yapisini
iyilestirmek icin tasarlanmistir. MSDModel, bir agirlik-dikkat mekanizmasi kullanarak
ASModel ve ADModel'in ¢iktilarini birlestirir. Sonrasinda ise, bir kayip fonksiyonu ve tiirev
hesaplamasi kullanilarak egitilir. Yaklasimlari, halka acik {i¢ veri tabaninda test edilmistir:

CK+, MMI ve OuluCASIA (Sun ve ark., 2021).

Yazarlar (Tiirker Tuncer ve ark.) EEG sinyallerine dayali bir duygu tanima sistemi
onermektedirler. Onerilen yontem, FFP (Fractal Firat Pattern, FFP) ve TQWT (Tunable Q-
factor Wavelet Transform, TQWT) sinyal ayristirma yaklasimlariyla ¢ok diizeyli 6zellikler
yaratan bir fraktal model 6zellik ¢ikarma stratejisini kullanir. Bu yaklagim ayrica, 6zellik
secimi i¢in gelistirilmis yinelemeli bir secici ve kategorizasyon i¢in s1§ siniflandiricilart
kullanmaktadir. Teknikleri GAMEEMO veri seti iizerinde test edilmistir (Tuncer ve ark.,
2021).



Arastirmacilar (Jinzhao Zhou ve digerleri), FMN (Frequency Multiplication Network, FMN)
olarak adlandirilan yiiz ifadesi tanima (FER) i¢in yeni bir derin 6grenme mimarisi
onermektedirler. FMN, HOG (Histogram of Oriented Gradients, HOG) ve ULBP (Uniform
Local Binary Pattern, ULBP) tanimlayicilarinin yani sira Ayrik Kosiniis Doniigiimi
(Discrete Cosine Transform, DCT) kombinasyonu bu c¢alismada kullanilir. Otomatik
filtreleme, ortalama havuzlama ve y1gin normallestirme i¢in FMN'ye bir ¢ogaltma katmani
dahil edilmistir. Teknikleri, herkese agik ti¢ veri kiimesi kullanilarak test edilmistir: CK+,
Oulu-CASIA ve MMI (Zhou ve ark., 2021).

Tingting Liu ve digerleri, kizil6tesi teknolojiyi sinif baglaminda kullanarak yiiz duygularini
tanimlamak icin yeni bir teknik sundular. Onerilen teknik, cok kisili durumlarda
kullanilabilir ve bir Cauchy dagitim tabanli etiket 6§renme ag1 kullanilarak IR ifade
fotograflarindan yiiz 6zelliklerini 6grenmektedir. Yaklasimlari, GoogleNet omurga yapisi,
kovaryans havuzlama katmani ve KL kaybindan olusan CDLLNet mimarisini
kullanmaktadir. Sinifta s6zlii olmayan davraniglar1 anlama 6nerilen CDLLNet yaklasimi
kullanilarak gerceklestirilebilir. Burada, dnerilen aglar1 degerlendirmek i¢in iki yiiz ifadesi

veri seti, Oulu-CASIA ve CK+ kullanilmistir (Liu ve ark., 2021).

Yazarlar (Lee ve digerleri), gomiilii cihazlarda ger¢ek zamanl yiiz duygu siniflandirmast
icin derin bir evrisimli sinir ag1 mimarisi olan EmotionNet Nano'yu 6nermistirler. Ayrica,
mimarinin olusturulmasi i¢in, insan tarafindan belirlenen kisitlamalar altinda aglar olusturan
tiretken makineleri 6grenmek icin liretken sentezi birlestiren bir insan-makine isbirligi
stratejisi  kullanilmigtir. Mimari, yliksek derecede makro mimari ve mikro mimari
heterojenlige, segici uzun menzilli baglantiya sahiptir ve model ifadesini korurken mimari
ve hesaplama karmagiklig1 arasinda giiclii bir denge saglamaktadir. EmotionNet Nano
mimarisi, en azindan bir kat daha kiiclik olmakla birlikte, son teknoloji ag topolojileriyle
karsilastirilabilir dogruluk saglamaktadir. Yiiksek hizi ve enerji ekonomisi ile ag, gomiilii
senaryolar icin idealdir. Ag1 egitmek ve test etmek i¢in CK+ veri seti kullanilmistir (Lee ve

ark., 2021).

Yazarlar (Ab Wahab ve digerleri), EfficientNet-Lite ve hibrit CNN-KNN modellerini
birlestirerek bir yiiz ifadesi algilama sistemini nasil olusturduklarin1i bu ¢alismada
sunmaktadirlar. Sistem, ger¢ek zamanli yiiz ifadesi tanimasi i¢in kullanilabilen, diisiik
maliyetli ve tasmnabilir bir cihaz olan Raspberry Pi {izerinde c¢alisacak sekilde

olusturulmustur. Yazarlar, sistemin performansini degerlendirmek icin FER-2013 veri setini



kullanarak deneyler yapmuslardir. Ozellikleri gikarmak igin CNN'yi ve yiiz ifadelerinin
fotograflarini siniflandirmak i¢in de KNN'yi kullanmistirlar (Ab Wahab ve ark., 2021).

Yazarlar (Shervin Minaee ve digerleri) yiiz ifadelerini tanimak i¢in bir yontem sunmuslardir.
Bu yontem, iki boéliimden olusan dikkat evrisimli ag (Attentional Convolutional Network,
ACN) modelini kullanir: bir dzellik ¢ikarma ag1 ve bir dikkat ag1. Ozellik ¢ikarma ag1, bir
girig gorlintiisiinden 6zellikleri ¢ikaran geleneksel bir evrisimli sinir agidir (CNN). Dikkat
ag1 daha sonra farkli duygular tanimak i¢in yiiziin en alakali kisimlarint vurgulayan bir
dikkat haritas1 olusturmak i¢in bu 6zellikleri kullanir. Yaklasimlari, yaygin olarak kullanilan
dort yliz ifadesi tanima veri seti kullanilarak test edilmistir: FER2013, CK+, JAFFE ve
FERG (Minaee ve ark., 2021).

Hardik Uppal ve arkadaslari, RGB-D (kirmizi, yesil, mavi ve derinlik) sensorlerini
kullanarak yiiz temsili dgrenimi i¢in bir dikkat mekanizmas1 énermektedir. Onerilen derinlik
yonlendirmeli dikkat yontemi, bir CNN tarafindan ¢ikarilan derinlik 6zellikleri kullanarak,
derin agin RGB goriintiisiindeki yiiziin kisiye 6zel daha belirgin bilgiler iceren boliimlerine
odaklanmasina rehberlik etmektedir. RGB-D tabanli yiiz tanima teknikleri, RGB goriintiileri
i¢in bir dikkat haritas1 olusturmak iizere hem derinlikten hem de RGB modalitelerinden
gorsel ozellik yerlestirmeleri kullanir. Yaklasimlar1 dort genel veri kiimesi tizerinde test

edilmistir: Lock3DFace, Curtin Faces, [IIT-D RGB-D ve KaspAROV (Uppal ve ark., 2021).

Torki Altameem ve digerleri, saglik hizmetlerinde, yani ruh sagligi ve agr1 yonetimi
alanlarinda hasta bakimini ve sonuclarini iyilestirmek icin yliz ifadesi tanima teknolojisini
kullanan bir sistem sunmustur. Yazarlara gore, yiiz ifadesi tanima, bir hastanin duygusal
durumu ve agr1 miktar1 hakkinda hayati bilgiler saglayarak saglik hizmeti saglayicilarinin
daha iyi tedavi kararlar1 vermesine olanak saglayabilir. Hastalardaki yiiz ifadelerini giivenilir
bir sekilde algilamak ve yorumlamak i¢in 6nerilen sistem, insan-makine etkilesimi ve ¢ok
modlu gérsellestirme analizinin bir kombinasyonunu kullanir. Onerilen yéntem, girdi
temsilinde yliz duygularindan ve dokularindan yararlanir. Ayrica, 6nerilen yontem, doku
siiflandirmasi, korelasyon ve depolanan bilgileri kullanarak yiliz gorsellestirmenin tespiti
i¢in {i¢ katmanli bir evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanir. Ug kademeli operasyonlar, analitik

karmasiklig1 ve yanlis algilamayi azaltmakla baglantilidir (Altameem ve Altameem, 2020).

Yazarlar (Xiao Sun ve digerleri), etkili bir ylize 6zgii evrisimli sinir agin1 (CNN) egitmek
icin ilgi bolgesini (ROI) belirlemeye odaklanan yiizdeki duygu tespiti amaciyla derin bir

o0grenme cergevesi sunmaktadir. ROI bolgeleri arasindaki baglantilardan yararlanan derin
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mimari, tahmin edilen hedeflerin 6ngoriilebilirligini artirir. Yazarlar ayrica yiiz ifadesi ile
ilgili bolgeleri kullanan CNN'yi egitmek i¢in yiiz goriintiisli, 6n isleme ve ROI ayirmay1
tartismaktadir. Yapay yiliz veri artirma yaklasimi, derin CNN egitiminin saglamligimni
artirmay1 amaglamaktadir. Onerilen yontem, herkese acik veri kiimeleri CK+, JAFFE ve
FER-2013"lin yani sira kendi derledikleri bir Wild veritabani (Sun ve ark., 2020) kullanilarak

test edilmistir.

Yazarlar, DSAE (Deep Sparse Autoencoders, DSAE) kullanan, yiiz ifadelerini tanimak i¢in
yeni bir yontem olan ve hem yiiz geometrisi hem de goriiniim bilgisini i¢eren yiiksek boyutlu
bir 6zelligi caligsmalarinda sunmaktadirlar. Burada, DSAE tabanli teknik, CK+ veri
tabanindaki cesitli yliz ifadelerini ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir. Yazarlara gore,
onerdikleri teknik, temel bilesen analizi (PCA) kullanarak yiiksek boyutlu yiiz isareti
verilerini sikistirmaktadir. Yazarlar ayrica iist iiste binmis giiriiltii giderici otokodlayicilar
temel alinarak yeni 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma tekniklerini de sunmaktadirlar (Zeng ve

ark., 2018).

Yazarlar, evrisimli bir sinir agin1 (CNN) gorsel bir dikkat mekanizmasiyla birlestirerek yiiz
ifadelerini tanimak i¢in bir yontem Onermektedirler. Ag, yiizlerden yerel evrisimsel
ozellikleri ayiklamakla birlikte, ilgilenilen bdlgeleri otomatik olarak saptamak i¢in yerlesik
bir dikkat modeli kullanmaktadir. Sonrasinda, duygusal etiketi anlamak i¢in bu bolgelerdeki
yerel dzellikler toplanmaktadir. Onerilen yontem {i¢ veri kiimesinde test edilmistir: RaFD-

FRONT, RaFD-POSE ve SFEW (Sun ve ark., 2018).

Arastirmacilar, derin 6grenme ve kompakt ¢erceve tabanli bir yiiz ifadesi tanimlama sistemi
onermektedir. Onerilen sistem, yiiz fotograflaridan ayirt edici dzellikleri 6grenmek igin bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisine dayanmaktadir. Zamansal bilgiden yararlanmak icin
mimari, GRU (Gated Recurrent Units, GRU) kullanmaktadir. GRU'lar, bir video klipteki
ardisik kareler arasindaki zamansal iliskileri simiile etmek i¢in kullanilir. Buna ek olarak,
arastirma, hibrit veri kaynaklartyla derin sinir aglarmi egitirken asir1 6grenmeyi azaltmak
i¢in bir artirma stratejisi sunmaktadir. Onerilen teknikler, Extended Cohn-Kanade ve Oulu-
CASIA veritabanlar1 gibi halka acik veri kiimelerindeki performansi arttirmaktadir (Kuo ve

ark., 2018).

Yazarlar, derin sinir ag1 (DNN) ve kosullu rastgele alan (CRF) modiiliinden olusan iki
pargal1 bir ag kullanan ve filmlerdeki yiiz ifadelerini taniyabilen bir yontem sunmaktadir.

DNN, yiiz goriintiileri icindeki uzamsal iliskiyi yakalamak amaciyla evrisimli katmanlar1 ve
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Inception-ResNet modiillerini kullanirken, CRF modiilii goriintii ¢ergeveleri arasindaki
zamansal iliskiyi yakalamaktadir. Onerilen aglar1 analiz etmek igin halka agik {i¢ veri tabani

(CK+, MMI ve FERA) kullanilmistir (Hasani ve Mahoor, 2017).

Yazarlar, standart el yapimi 6zellikleri (SIFT) ve evrisimli sinir aglarindan ¢ikarilan derin
ogrenme Ozellikleriyle harmanlayan bir yiiz ifadesi tanima (FER) yaklasimi1 sunmaktadir.
Birlestirilen ozellikler daha sonra destek vektdor makineleri (SVM) kullanilarak
siniflandirilir. Yazarlar, halka acik CK+ veri tabanlarin1 kullanarak onerilen stratejilerini
dogrulamistirlar. Ayrica, 6nerilen FER teknigine ek olarak, insanin gorsel algisini taklit eden
bir multimedya kalite modeli de sunmusturlar. Temsili bolgeleri se¢mek iizere ¢oklu
goriintiileme aktif 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda, yiiksek kaliteli egitim
fotograflarinin insan algisina dayali olarak goriintii kalitesini tahmin etmek i¢in bir de
olasiliksal model kullanilir. Yazarlar, modellerin goriintii kalitesinde s1g olanlardan daha iyi

performans gosterdigini de iddia etmektedirler (Wang ve ark., 2019).

Yazarlar (Chen ve digerleri), otomatik yiiz ifadesi tanima (FER) i¢in iki agsamali bir ¢erceve
onerdiler. Caligmanin ilk asamasi, notr ve tamamen anlamli ¢ergeveleri yiiz ifadesi
dizilerinden ayirmak i¢in ikili bir CNN kullanilmasidir. N6tr ve tamamen anlamli gergeveler
arasindaki fark bilgisi, uctan uca bir DCNN (Difference Convolution Neural Network,
DCNN) kullanarak alti1 temel yiiz ifadesini smiflandirmak ic¢in ikinci adimda
kullanilmaktadir. Onerilen teknik, CK+ ve BU-4DFE olmak iizere iki kiyaslama veri seti
lizerinde test edilmistir. Onerilen yontem, 6grencilerin bir E-6grenme ortamindaki duygusal

durumlarini incelemek i¢in de kullanilmaktadir (Chen ve ark., 2019).

Yazarlar (Rajendra ve digerleri), yiiz ifadelerini tanimak i¢in denetimsiz ve denetimli
o0grenmeyi birlestirmekle birlikte, HOG ve 2D-DWT 6zelliklerinden bu ¢alisma kapsaminda
yararlanmaktadir. Sistemin dogrulugunu ve hesaplama verimliligini artirmak igin 6nerilen
yaklasim, DBN (Deep Belief Network, DBN) olarak adlandirilan dort katmanl bir sinir ag1
ve azaltilmis yiiz 6zelliklerini kullanir. Bu teknik {i¢ genel veri kiimesi i¢in kullanilmistir:

CK+, RaFD ve MMI Veri tabani (Rajendra ve ark., 2019).

Yazarlar (Farkhod Makhmudkhujaev ve digerleri), yliz ifadesi tanimlamasi i¢cin LPDP
(Local Prominent Directional Pattern, LPDP) olarak adlandirilan kenar tabanli bir
tanimlayici onermektedirler. Bu baglamda, yerel sekle gére dnemli kenarlar elde etmek ve
kenar kodlamasini saglamak i¢in bir pikselin yerel komsulugunu analiz etmektedirler.

Yontemleri, Ozelliksiz bolgeleri kodlama siirecinden ¢ikarmak amaciyla uyarlamali bir
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esikleme mekanizmasi ve gelismis kategorizasyonu saglayan ilgili 6zellikleri se¢gmek
amactyla da bir dzellik segme mekanizmasini kullanmaktadir. Onerilen LPDP, CK+, MMI,
BU-3DFE ve ISED veri setlerine uygulanmistir. Ayrica bu ¢alismada, dnerilen yontem icin
glriilti ve konumsal dalgalanmalarin varligindaki kararliligit da incelenmektedir

(Makhmudkhujaev ve ark.,2019).

Yazarlar (Renda ve digerleri), evrisimli sinir aglarimi (CNN) kullanarak, yiiz ifadesi
tanimlama i¢in toplu 6grenme uygulamasini arastirmaktadirlar. Egitim verilerini degistirme
ve agirlik baglatma gibi temel ag topluluklari i¢inde ¢esitlilik iiretmenin farkli yollar1 burada
test edilmistir. Ayrica, temel smiflandirict ¢iktilarini birlestirmek icin c¢esitli flizyon
stratejilerini incelemekle birlikte g¢esitli OWA (Ordered Weighted Averaging, OWA)
operatorleri ile de deneyler yapmislardir. Amag, FER durumlarinda daha verimli topluluk
olusturma siireglerinin saglanmasidir. Calismada, el yapimi bilgiler kullanilmadan duygu
tanima i¢in evrisimli sinir aglar1 (CNN), topluluklarinin performansini incelemektedir. Dort
farkli topluluk tasarim metodolojisi ¢alisma kapsaminda arastirilmistir. FER2013 veri seti,
yontemlerinde egitim ve test i¢in kullanilirken, CK+ ve SFEW veri setleri 6n egitim igin

kullanilmaktadir (Renda ve ark., 2019).

Yazarlar (Yingsheng Ye ve digerleri), yiiz ifadelerini tanimak i¢in bolge tabanli Evrisimli
Fiizyon Ag1 (RCFN) ad1 verilen bir yontem onermektedirler. Tiim yiiz yerine, yaklagimlar
yliziin ti¢ kritik bolgesine (alin, géz ve agi1z) odaklanir. Yazarlar, bu kritik bolgeleri bir kas
hareketi modeli ve yiiz isaretlerini kullanarak tanimlar. Daha sonra farkli boyutlar ve
yerlesimlerin neden oldugu girisimi azaltmak i¢in normallestirilir. RCFN, her bir kritik bolge
icindeki karsilik gelen kaliplart 6grenmek ve en diisiikten en yiiksek soyutlama derecesine
kadar ti¢ seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak igin ti¢ ayr1 alt ag kullanir. Ag optimizasyonu ve daha
etkili bir kayip fonksiyonu olusturmak i¢in, popiiler SCE'ye (Softmax Cross Entropy, SCE)
CPL (Constrained Punitive Loss, CPL) eklenir. Yontemleri ti¢ genel veri kiimesinde test

edilmistir: KDEF, CK+ ve Oulu-CASIA (Ye ve ark., 2019).

Yazarlar (Hamid Sadeghi ve digerleri) histogram verilerini kullanarak yiizdeki duygu tanima
i¢in bir 6grenme yontemi dnermektedir. Bu yontemde ki-kare mesafesi ayarlanir ve yiiz alt
bolgelerinde yerel olarak yapilan metrik 6grenme ile konveks maliyet fonksiyonu kullanilir.
Histogram veri siniflandirmasi, 6zellikle yiiz ifadesi tanimlamasi i¢in, bu metrik 6grenme
yaklagimi v2 mesafesini kullanir. Asirt 6grenmeyi en aza indirmek i¢in bu caligsma bir

diizenleyici kullanir ve dogrulugu artirmak i¢in yiiziin alt bélgelerine yerel olarak uygulanir.
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Yontemleri, CK+, SFEW ve RAF-DB dahil olmak tizere ¢esitli veri kiimeleri kullanilarak
test edilmistir (Sadeghi ve Raie, 2019).

Yazarlar (Weicheng Xie ve digerleri), derin 6grenme tekniklerini kullanarak yiiz ifadelerini
tanimak igin bir yontem Onermektedirler. Ogrenilen &zelliklerin genelleme kapasitesini
gelistirmek amaciyla bu yontem, derin metrik 6grenmeye 6zellik seyrekligi ekler. Onerilen
Oznitelik seyrekligi, agin son iki tam baglantili (FC) katmanina dahil edilir ve FC
Ozniteliklerinin seyreklik kayiplar1 formiile edilir. Kayip fonksiyonu, softmax ve o6zellik
seyrekligi kayiplarinin bir kombinasyonudur. Egitim ve degerlendirme i¢in VGG ve ResNet
aglarindan yararlanilmistir. Yontemleri, halka acik dort veri seti kullanilarak test edilmistir:

FER2013, CK+, Oulu-CASIA ve MMI (Xie ve ark., 2019).

Radzi ve digerleri, kullanici1 girisi olarak Grafik Kullanic1 Arayiizii (GUI) ile MATLAB
tabanli bir Evrisimli Sinir Agim1 (CNN) kullanarak bir yliz tanima sistemi gelistirdiler.
Onerilen CNN, sinir ag1 egitim siiresini azaltma yetenegine sahiptir. AT & T veritabanindan
40 ve JAFFE veritabanindan 10 denekten olusan goriintiileri kullandilar (Radzi ve

ark.,2016).

Mayya ve arkadaglari, tek bir goriintiiden bir bireyin yiiz ifadelerini tanimaya odaklanan bir
Derin Evrigimli Sinir Agimi1 (DCNN) onerdiler. Genel amagli grafik igsleme birimi (GPGPU)
kullanilarak 6zellik ¢ikarma siiresi 6nemli Olciide azaltilmistir. CK+ Veri Kiimesi (Japon
Kadin Yiiz ifadesi) ve JAFFE Veri Kiimesi'nden; &fke, igrenme, korku, mutluluk, nétr,

lizlintii ve siirpriz gibi bir¢ok yiiz ifadesi i¢in goriintiiler kullandilar (Mayya ve ark., 2016).

Abir Fathallah ve arkadaslari, otomatik yiiz ifadesi tanima i¢in evrisimli sinir aglarina (ESA)
dayali Derin Sinir Aglarim1 (DNN) kullandilar. Sonuglar1 iyilestirmek amacryla,
mimarilerinde Gorsel Geometri Grubu modelini (VGG) kullanarak ince ayar yaptilar.
Sonrasinda, mimarilerini degerlendirmek i¢in, birgok biiylik halka acik veritabanini (CK+,
MUG ve RAFD) kullanarak modelleri test ettiler. Elde edilen sonuglar, CNN yaklasiminin,
yliz ifadesi analizinde ve bir¢cok genel veritabaninda yiiz ifadesi tanimada c¢ok etkili

oldugunu gostermistir (Fathallah ve ark.,2017).

Sang ve arkadaslari, yiizlerde bulunan anlamsal bilgileri, 6zellik tanimlayicilarini elle

tasarlamadan otomatik ve dogru bir sekilde yorumlayabilen etkili derin Evrigimsel Sinir

Aglarint (CNN'ler) 6nermek i¢in, derin 6grenmedeki son gelismelerden faydalandilar.

Kaggle yiiz ifadesi tanima yarigmasindan saglanan FERC-2013 veri kiimesini kullandilar.

Veri kiimesi 48x48 boyutunda 35.887 gri goriintiiden olusmaktadir. Kaggle bu goriintiileri
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28.709 egitim goriintiisii, 3589 genel test goriintiisii ve 3589 6zel test goriintiisli olarak

ayirmustir (Sang ve ark.,2017).

Arya ve arkadaglari, yiiz tanima sisteminin tipik yapilariin elde edilmesi, yiiz 6zelliklerinin
cikarilmasi ve ylizlerin taninmasi1 olmak {izere ii¢ ana adimdan olusan derin 6grenme ve
Dogrusal Ayristirma Analizine (LDA) dayali bir yiiz tanima ydntemi &nermislerdir. 1k
asamada, yiiz gorlntiileri birden fazla yliz parcasina boliinlir. Bu adim goriintiilerin 6n
islenmesi olarak adlandirilir. Tkinci olarak, gériintiiler LDA algoritmasini uygulamak iizere
Ozellik c¢ikarimi i¢in kullanilir. Son olarak, sinir agindan ¢ikarilan yiiz 6zelliklerini ve
siiflarini kullanarak modelin egitilmesi ve sonrasinda egitilen modelin yiizleri tanimasi i¢in

kullanilmasi amaglanmistir (Arya ve ark., 2018).

Sharma ve arkadaglariin 6nerdigi sistemde yiiziin ve gdzlerin boyutuna dayali yiiz algilama
i¢cin derin 6grenme kullanildi. Calismada yiiziin tanimlanmasi i¢in open-cv kullandi. Cilinkii
open-cv goriintii islemede yardimci olan bir siiflandirict olarak kabul edilmektedir. Bu
islemlerinin sonraki asamalarinda, Python programindan faydalanilarak 6nceki tiim islemler

i¢cin derin bir mimari kullanilmistir (Sharma ve ark.,2017).

Li ve Lam, yiiz ifadelerini tanimak i¢in derin sinir ag1 kullanan bir teknik gelistirmislerdir.
Yiiz ifadelerini ¢ikarmak i¢in Gabor filtresi kullanilmis ve daha sonra PCA uygulanmistir.
Ardindan Onceki asamadan ¢ikarilan Ozellikler derin bir sinir aginda islenmistir (Li ve

Lam,2015).

Hussein ve arkadaslari, arastirmalarinda nispeten diislik karmagikliga sahip yiiz ifadelerinin
geometrik Ozelliklerini kullanmigtir. VDMFP, BINED ve MMI olmak iizere farkli yiiz
goriintiilerinden olusan {i¢ veri taban1 ¢aligma kapsaminda kullanilmistir. Bu veri tabanlari,
farkli goriintiilleme kosullarinda farkli yiiz ifadelerinin goriintiilerini icermektedir. Bu
goriintiiler merkezi bir nokta etrafinda dondiiriilmiis ve sonrasinda bu goriintiiler islenmistir.

Bu noktada, derin 6grenme kullanilarak 6zellikler ¢ikarilmistir (Husseinve ark.,2018).

Prasada ve digerleri, yiiz ifadeleri ve konusma ozelliklerini birlestirmek i¢in bir yontem
Oonermislerdir. Burada konusmayr tanimak i¢cin MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients) ve yliz duygularin1 tanimak icin MSER (Maximally Stable Extremal Regions)
kullanilmistir. Duygular1 siniflandirmak i¢in ise SVM smiflandirici ve cinsiyet
siiflandirmasi i¢in AdaBoost kullandilar. Bu ¢alismada Hint Yiiz Veritaban1 ve Berlin

Konusma Veritabanindan faydalanilmistir (Prasada ve ark., 2019).
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Tarnowski ve digerleri, yiiz ifadelerini kullanarak duygu tanima i¢in KDEF veri setini
kullandilar ve burada yiiz ifadelerine dayali yedi duygusal durum (nétr, nese, liziintii, siirpriz,
oftke, korku, igrenme) bulunmaktadir. Ayrica, K-NN ve MLP sinir ag1 smiflandiricilari

kullanilarak bu veri seti siniflandirildi (Tarnowski ve ark., 2017).

Qayyum ve digerleri, ¢alismalarinda JAFFE, CK+ ve MS-Kinect veri setlerini kullanmistir.
Yiiz ifadesi tanima amaciyla 6zellikleri ¢ikarmak igin sabit dalgacik doniisimii (SWT)
kullanilmistir. Sabit dalgacik doniistimiinii diizgiin bir sekilde uygulayabilmek i¢in yatay ve
dikey alt bantlarin bir kombinasyonu olusturulmustur. Burada alt bantlar, yiiz ifadelerinin

cogu i¢in kas hareketi bilgilerini icermektedir (Qayyum ve ark., 2017).

CK+ veri kiimesinin kullanildigi bu c¢alismada, yiliz ifadesi tanima icin yOnelimli
gradyanlarin histogramlarina (HOG) dayali bir yontem oOnerilmistir. Burada HOG bir
tanimlayict olarak ele alinmaktadir ve HOG o6zellikleri elde edilmektedir. Sonrasinda bu
ozellikler bir grup Destek Vektdr Makineleri (SVM'ler) ile siniflandirilmistir. Burada SVM

ayirt edici bir siniflandirici olarak nitelendirilebilir (Carcagni ve ark., 2015).

Wagqas ve Choe, bir¢ok yiiz goriintiisiinden insan yiizii goriintiilerini segmek i¢in CNN
kullandilar. Bu ¢alisma i¢in on duygudan (giilimseme, dil, kizgin, aglama, 6piiciik, siritma,
igrenme, sasirma, goz kirpma, lizgiin) olusan iyi goriintiiler secilmis ve yiiz ifadesi
tanimlanmistir. Ayrica, yiizlerin tespit edilmesi i¢in open-cv kullanilmistir (Waqas ve Choe,

2018).

Leo vd., robot ile otizm spektrum bozuklugu (OSB) olan ¢ocuklar arasindaki etkilesimi
hesaplamak i¢in bir robot kullanan ve robota taklit i¢in yiiz ifadesinin taninmasini saglayan
bir sistem Onermiglerdir. Daha sonra robotun, duygu taklit yetenegini degerlendirmek ve
robotun istegi ile ¢ocugun eylemi arasinda gecen siireyi 6lgmek i¢in ifadeyi taklit etmesi
istenmistir. Bu noktada, ylizler kirpilip kaydedilmistir. Kullanilan SVM'e girdi olarak
saglanan bir veri vektorii olusturmak i¢in HOG tanimlayicist kullanilmistir (Leo ve ark.,

2015).

Lopes ve ark., az sayida veri kullanarak yiiz ifadesi tanima i¢in basit bir ¢dziim Onerdiler.
Bu yontemde, konvoliisyonel sinir agi (CNN) ve belirli goriintii 6n isleme adimlarinin
(rotasyon diizeltme, kirpma, asag1 6rnekleme ve yogunluk normalizasyonu) kobinasyonu
kullanildi. On isleme adimlar1 open-cv ve CNN Kiitiiphanesi (CAFE) kullanilarak yapildi.
Ayrica, egitim ve test asamalari i¢in halka agik veritabanlar1 (CK +, JAFFE ve BU-3DFE)
kullanild1 (Lopes ve ark., 2017).
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Sajjad vd., yiiz ifadesi ve siipheli aktivite tanima i¢in bir yontem Onerdiler. Bu amacla,
Raspberry Pi kullanilmis olup, video Raspberry Pi kamera tarafindan elde edilmistir. Yiizler
Viola Jones algoritmasi kullanilarak algilanirken, yiiz bolgesinde 6n isleme i¢in Gabor
filtresi kullanilmustir. Ozelliklerin c¢ikarilmasi icin Yonlendirilmis Hizli ve Dondiiriilmiis
Brief (ORB) algoritmasi kullanildi. SVM'in yiiz ifadelerini (6tke, igrenme, korku, mutlu,
ndtr, lizglin ve siirpriz) smiflandirdigr sahnenin arkasindaki duygunun tahmin edildigi
goriilmiistiir. Bu tahminlerle belirli bir durumun stipheli olup olmadig1 ve dolayisiyla ortaya
citkmadan once Onlenebilecegi bu c¢alisma kapsaminda aragtirilmistir. Test ve egitim
asamalari i¢in halka ac¢ik veri taban1 (CK +, JAFFE, MMI) kullanilmistir (Sajjad ve ark.,
2019).

Chen ve ark., yliz ifadelerini tanimak, 6grenme verimliligi ve hesaplama karmagsiklig
sorunlarini ele almak igin, softmax regresyon otoenkoder agini (SRDSAN) onerdiler.
Burada, derin yedek otoenkoder agi (DSAN), iist diizey 6zellikleri ¢ikarmak ve yiiz duygu
ozelliklerini 6grenmek i¢in kullanildi. Ayrica yiiz duygulari, softmax regresyon (SR)
kullanilarak smiflandirildi ve veritabam olarak (CK +, JAFFE) kullanildi. Onerilen ydntem
insan duygularmi analiz etmek ve anlamak amaciyla robotlara entegre edildi (Chen ve ark.,

2018).

Surace vd., vahsi dogada duygu tanima i¢in derin CNN'ler ve Bayes simiflandiricilar
arasindaki kombinasyona dayali bir yontem onerdiler. Onerilen algoritma Python'da
calistirilmis olup CNN'lerin egitimi i¢in TensorFlow Kiitliphanesi kullanilmigtir. Ayrica
goriintiiler lizerinde 6n isleme adimlari i¢in open-cv kullanilmistir. Burada veritabani olarak

Emotion Recognition in the Wild 2017 (EmotiW17) kullanilmistir (Surace ve ark., 2017).

Wu ve ark., agirlik uyarlamali konvoliisyon sinir agina (WACNN) dayal1 bir yiiz ifadesi
tanima yontemi Onerdiler. Burada yiliz ifadesi goriintiileri i¢in On isleme, geometri
normalizasyonu ve gri normalizasyonu ile yapilmistir. Bu adimdan sonra PCA kullanilarak
diisiik seviyeli ifade oOzellikleri ¢ikarilmistir. Bu adimdan sonra agirlik uyarlamali
konvoliisyon sinir agi (WACNN) ozellikleri O0grenmek ve bunlart tanimak igin
kullanilmistir. Boylece yiiz ifadesi bilgisi elde edilebilmistir. Calismada veritabanlari olarak

CK +, JAFFE ve SFEW2.0 kullanilmistir (Wu ve ark., 2019).

Sadeghi ve arkadaglar1 Ki-kare mesafeli derin histogram metrik 6grenmeye dayal
Evrisimsel Sinir Aginda (CNN) yiiz ifadesi tanima i¢in bir sistem Onerdiler. Calismada,

CK+, MMI, SFEW ve RAF-DB genel veri kiimeleri kullanilarak yedi yiiz ifadesi
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siiflandirildi. Sonuglardan, 6nerilen yontemin dogrulugun %98,47’¢ esit oldugu goriildii

(Sadeghi ve ark., 2022).

Zhang ve arkadaslar1 yiiz ifadelerini tanimak i¢in ii¢ alt modiile dayali bir yontem
gelistirdiler. Ilk olarak, Ifade Ozellik Cikarict modiilii ifade 6zellikleri ¢ikarilmis ve kabaca
ifadeyle ilgili bolgeleri gosteren bir dikkat maskesi olusturulmustur. Sonrasinda, ifade
Maskesi Aritict (EMR) modiilii, ifadeyle ilgili bolgeler arasindaki iliskiyi modelleyerek ve
maskelenmis 6zellikleri {ireterek maskeyi daha hassas hale getirmistir. Boylece, Ifade
Oriintii Haritas1 Olusturucu (EPMG) modiilii maskelenmis &zellikleri iiretilmistir. Onerilen
yontemde, dort genel veri kiimesi CK +, Oulu-CASIA, RAF-DB ve AffectNet iizerinde 6
yiiz ifadesi kullanilmistir (Zhang ve ark., 2022).

Ruan ve digerleri, yliz ifadesi tanima i¢in dort grup halka agik veri kiimesini (Fer2013,
JAFFE, KDEF ve Raf-DB) tek bir biiyiik veri kiimesi elde etmek i¢in birlestirdiler. Veri
kiimelerine maske takmay1 da iceren ii¢ senaryo uygulanmistir (burun ve agiz gizlenmistir).
Giines gozliigl takmak gozleri gizlemek i¢in kullanilirken, sapka takmakta gdzleri ve burnu
gizlemek i¢in kullanilmaktadir. Gizleme isleminden sonra veri kiimeleri ResNet50 aginda
egitilmis ve test edilmistir. Bu ¢alismada yiiz ifadeleri olarak 6tke, igrenme, korku, mutluluk,

normal, izlintli ve saskinlik siniflar1 kullanilmistir (Ruan ve ark.,2022).

Mahmoudi ve arkadaglari, CNN tabanli yliz ifadesi tanima i¢in bir yontem Onerdiler.
Calismada klasik evrisimsel katman, klasik dogrusal evrisim ¢ekirdeginden daha karmasik
kaliplar1 6grenebilen ve boylece daha ayirt edici olabilen Taylor serisi ¢ekirdekli evrigim
katmani ile degistirilmistir. Bu calismada, {ic genel veri kiimesi RAF-DB, ExpW ve
FER2013 kullanilmistir ve dnerilen yontem yedi yiiz ifadesini tantyabilmektedir (Mahmoudi
ve ark., 2022).

Ge ve digerleri, yiiz ifadesi tanima i¢in derin 6grenmeye dayali bir yontem 6nerdiler ve
AlexNet-Emotion agini kullandilar. Tam bagli ikinci katmanda degisiklik yaptilar ve model
tarafindan Ogrenilen ifade o6zelliklerini daha ayirt edici ve kompakt hale getirebildiler.
Burada, karar katmaninda hesaplanan softmax kaybi, CNN parametrelerinin ince ayarindan

sorumludur (Ge ve ark.,2022).

Maithri ve digerleri ¢cok sayida makaleyi degerlendirmis ve insan destekli ER i¢in 6nerilen
en son modelleri incelemislerdir. Otomatiklestirilmis ER i¢in EEG, yiiz, konugsma ve ¢ok

modlu sinyaller, cesitli makine ve derin 6grenme teknikleri kullanilmistir. Kontrollii bir
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ortamda yiliksek performansli Olgiimlere izin veren derin 0grenme teknikleri kullanan

otomatiklestirilmis ER'de 6nemli bir artis kaydedilmistir (Maithri ve ark.,2022).

Xin Ma ve digerleri, yiiz ifadelerini tanimak i¢in RCANet'i 6nerdiler. RCANet ag mimarisi,
siiflar aras1 benzerlik ve sinif i¢i varyasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilmistir.
Ozellik temsil yetenegini gelistirmek igin uzamsal ve kanal boyutlar1 arasindaki iliskiler
arastirilmis ve toplanmistir. Alict alanlari artirmak ve ¢ok Olgekli baglami yakalamak igin
basamakli bir baglam ¢ikarma yontemi tanitilmistir. Baglam modiilii, kademeli bir sekilde
birbirine baglanan birka¢ genislemis birimden olusur. Yerel baglam 6grenimi i¢in, baglam
modiillerinde genisletilmis evrisim kullanilmistir. Hem RAF-DB hem de AffectNet genel
veri kiimeleri kullanilmistir. Veri kiimelerinde sirasiyla %90 ve %65,65 dogruluk elde

edilmistir (Ma ve ark.,2022).

Albraikan ve digerleri, yiiz ifadesi tanima i¢in ResNet50 tabanli yiiz algilamali Mask RCNN,
Adam optimize edici tabanli hiperparametre optimizasyonu, DenseNet121 tabanli 6zellik
cikarimi ve FER2013 genel veri kiimesini kullanan agirlikli kernel agir1 6grenme makinesi
(WKELM) tabanhi smiflandirmay1 iceren ii¢ asamali bir siiregten olusan IFER DTFL
modelini 6nerdiler (Albraikan ve ark.,2022).

Guo ve digerleri, yiiz ifadesi tanima amaciyla genel (genel yiiz 6gretileri) ve yerel yiiz
ayrintilarini (agiz, burun ve gozler) harmanlayan yiiz ifadesi tanima i¢in bir sistem olan Cok
Bolgeli Dikkat Doniisiim Cergevesini onermistir. Sistemleri CNN aglarina dayanmakta olup
RAF-DB, FERPlus ve CAER-S gibi genel veri kiimelerini kullanmiglardir (Guo ve
ark.,2022).

Allaert ve digerleri, yiiz ifadesi tanima baglaminda yiiz hareketini kodlamak icin optik akis1
ve Ozellik ¢ikarimi i¢in CNN aglarini ve bir siniflandirici olarak SVM'yi birlestiren ve yiiz
ifadelerini tanimak icin bir sistem Onermistir. Veri kiimeleri SNaP-2DFE seklindedir

(Allaert ve ark.,2022).

Yahui Nan ve digerleri, mobileNet'e dayal1 yiiz ifadesi tanima i¢in bir model 6nermistir.
Temel MobileNet'i degistirmis olup modelin yiiz ifadelerinin ince taneli o6zelliklerini
cikarma yetenegini gelistirmek icin her evrisim katmanindan sonra iki dikkat katmani
eklenmistir. Ayrica asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in dropout teknolojisi eklenmistir. Son
katmanda, model parametrelerini optimize etmek i¢in merkez kaybi ve softmax kaybi
birlestirilmistir. Bu sistemler FERPlus ve RAF genel veri kiimelerini kullanir (Nan ve
ark.,2022).
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Suchitra Saxena ve digerleri, yliz ifadelerini mutlu, 6fkeli, tiksinti, siirpriz ve tarafsiz bir
durum gibi farkli ifadeler olarak tanimak i¢in CNN agina dayali bir yontem 6nerdiler. Bu
modeller, olumlu ve olumsuz duygular gibi duygu yogunlugu diizeylerini CMU Multi-PIE

veri setini kullanarak taniyabilmektedir (Saxena ve ark., 2022).

Silvio Barra ve arkadaslari, hastalarin yiiz ifadelerini uzaktan izlemek ig¢in, giris
cergevesinden goriintii 6n isleme sirasinda tanimlanan yiiz isaret noktalarinit LBP ve HoG
gibi birkag farkli doku tanimlayicisi kullanilarak yiiz bolgesinin algilandigi bir [oT sistemini
Onermistir. Yiiz goriintiilerinden ¢ikarilan 6zellik vektorleri, ¢ok smifli bir dogrusal SVM
simiflandiricisina tabi tutulmus ve genel veri kiimeleri olarak KDEF ve GENKI-4K
kullanilmistir (Barra ve ark., 2022).

Zhu ve arkadaglari, suglara karisan ¢cocuklarin psikolojik 6zelliklerini arastirmak i¢in bir yiiz
ifadesi tanima modelini gelistirdiler. Bu modeller birkag sinir agin1 (VGGNet, AlexNet ve
LeNet-5) ve optimize edilmis bir Merkezi Yerel Ikili Model (CLBP) algoritmasini
birlestirmektedir. Burada, JAFFE ve CK+ gibi genel veri kiimeleri kullanilmistir (Zhu ve
ark.,2022) .
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Setinin Toplanmasi

Bu ¢alismada kullanilan yiiz goriintiileri, liniversitenin etik kurulundan gerekli izinler
alindiktan sonra Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi
ogrencilerinden temin edilmistir. 70'i erkek ve 13'ii kadin olmak iizere 83 6grencinin yiiz
resimleri kullanilarak bir veri tabani olusturulmustur. Erkek/kiz oram1 kabaca fakiiltenin

genel 6grenci grubunu temsil etmektedir.

Her 6grenciden 24 fotograf alinmak suretiyle 83 6grencinin goriintiileri ¢alismamiz igin
yeterli veri setini olusturmaya yetmistir. Ayni zamanda bu gorseller artirilarak veri setindeki
yliz goriintiilerinin sayis1 4 katina ¢ikarilmigtir. Bu noktada, Tiirkiye ve Orta Dogu benzer
yliz ifadelerine sahip olabilir. Sonug olarak, bu caligmanin bulgular1 Orta Dogu'daki genis

bir niifusa uygulanabilir.

Bu calismada ogrencilerin sekiz yliz ifadesi (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik,
lizlintli, dikkat ve siirpriz) kullanilmigtir. Veritabanimiz su anda yukarida gosterilen sekiz
kategoriye esit olarak dagilmis 7968 fotograf icermektedir ve 996 fotograf her bir sinifta

bulunmaktadir.

Sekil 3.1 ve 3.2 veri tabanimizdan drnek goriintiileri gdstermektedir. Ogrencilerin yiizlerinin
goriintiileri, belirli alanlarda aydinlatma eksikligi veya diger alanlarda aydinlatma varligi

gibi gercek diinyadaki aydinlatma kosullarini simiile eden cesitli ortamlarda alinmastir.

ASAL

Anger Attention Disgust Fear
Happiness Neutrality Sadness Surprise

Sekil 3.1 Ayn1 6g8renci i¢in veri setinden sekiz yiiz ifadesi 6rnegi
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i 2.

Mutluluk (Happy) Dikkat (Attention)

Sasirma(Surprize) Ofke(Anger)

Tiksinti(Disgust) Notr(Neutrality) Korku(Fear) Uziintii(Sadness)

Sekil 3.2 Cesitli 6grenciler icin veri setinden sekiz yiiz ifadesi 6rnegi

3.1.1. Veri kiimesinin 6nemi
Veri setimizin asagidaki nedenlerden dolay avantajilidir:

1. Yiiz ifadesi tanima: Aydinlatma ortamlarindaki farkliliklar nedeniyle, yiiz ifadesi

tanimada gercek aydinlatma dikkate alinmustir.
2. Veri kiimemiz genel yiiz bilgilerini isler.

3. Veri setimiz sekiz yiiz ifadesi igermektedir. Bu c¢alisma iiniversite 6grencileri {izerinde
yapilmasi nedeniyle, 6gretmene 6grencilerin derse katilim ve anlayis diizeyi hakkinda bir ilk
izlenim saglamasi agisindan ¢ok Onemlidir. Arastirma tiniversite Ogrencileri lizerinde

yapildig1 i¢in en 6nemli yiiz ifadesinin dikkat oldugu diisiiniilebilir.
3.1.2. Veri setinin elde edilmesi

COVID-19 kosullar1 nedeniyle ve herkesin sagligini korumak i¢in yiiz yiize veri toplama
yontemini uzaktan olarak degistirdik. Bu nedenle cep telefonu veya bilgisayar araciliiyla
veri toplamak i¢in bir arag¢ tasarlanmistir. Bu ara¢ Kobo ara¢ kutusuna baglidir. Ayrica, {i¢
dilde (Tiirkge, Arapca ve Ingilizce) desteklenen bir anket tasarlandi. Bir diger taraftan
ogrenciler i¢in ornekler koyulmustur. Her 6rnek, ekteki 6rnege benzer bir fotograf ¢ekmek
icin gereken yiiz ifadesi durumunu ifade etmektedir. Her yiiz ifadesi i¢in {i¢ resim
gerekmektedir. Ogrencinin her érnegin yanindaki kutucuga tikladiginda iki segenegi vardir;

ogrenci resmi dogrudan ¢ekebilir veya mevcut bir dosyadan kendi resmini ytikleyebilir.
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Bu sekilde, 169 kiz ve erkek 6grenciye ait fotograf toplayabildik. Bu goriintiilerin toplama
islemini tamamladiktan sonra, ¢ekilen goriintiilerin ekteki fotograflara ne 6l¢iide uydugunu
(belirledigimiz kurallara gore) tespit edebilmek i¢in bir degerlendirme siireci yiiriittiikk. Buna
gore elde edilen veriler ve goriintiiler i¢in bir temizleme islemi gerceklestirdik. Bu sayede
veri tabanimizin agiklamasinda da gosterildigi gibi 83 erkek ve kiz &grencilerin

goriintiilerinden yararlanmanin miimkiin oldugu sonucuna vardik.

Asagidaki baglanti, yukarida belirtilen ii¢ dilde desteklenen 6grencilere dagitilan anketi

gostermektedir.

https://ee.humanitarianresponse.info/x/G7hGyqzD

Asagidaki sekiller, gerekli sekiz yliz ifadesini goOsteren ankete eslik eden Ornekleri

gostermektedir.

Asagidaki Sekil 3.3 A ve 3.3 B, gerekli sekiz yiiz ifadesini gosteren ankete eslik eden

ornekleri gostermektedir.

W » KORKU DURUMU ¥ . OFKE DURUMU
Lutfen korku durumunu ifade eden bir fotografinizi gekin (Itfen bu durumia hakkinda Latfen &fke halinizi ifade eden bir fotografinizi gekin (lutfen bu durumia lgili Gg fotogr
ug fotograf gekin) cekin)

*ilk resim korku ile ilgili *ilk resim &fke durumuyia ilgili
o <
*ikinci resim korku ile ilgili ikinei resim &fke durumuyla ilgili
~
= £¥
*Ugﬂncl‘j resim korku ile ilgili ’U;l‘]ncu resim &fke durumuyla ilgili
~
o =
¥ 5 TARAFSIZLIK VEYA NOTR DURUMU ¥ » TiKsiNTI DURUMU
Liitfen tarafsizlicvys NOtr durumiu IFsde eden BIF fotografinizi cekin 1GHer B duriimla Latfen tiksinti halinizi ifade eden bir fotografinizi gekin (latfen bu durumia lfglli og
fotograf gekin
¢ fotografini cekin) L
*ilk resim tarafsizlik veya Notr durumu hakkindadir
= “iIk resim tiksinti durumuyla ilgili
~
=
*ikinci resim tarafsizlik durumu veya Nétr durumla ilgilidir.
. Ikinci resim tiksinti durumuyla ilgili
=~
~
=
Ugiincii resim, tarafsiziik veya Notr durumuyla ilgilidir. *
s . ¥ yia g Ugiincii resim tiksinti durumuyla ilgili
< o

Sekil 3.3 A Veri toplama i¢in gelistirilen ara¢ kutusunun 6rnek ekran goriintiileri
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*DIKKAT DURUMY ¥, GZONTU DURUMU
Lutfen dikkat durumunu ifade eden bir fotografinizi cekin (yogunlagma hali) (Litfen bu

dururiun e fatogeafing cekin) Litfen dzuntu halinizi ifade eden bir fotografinizi gekin (ltfen bu durumla igili Gg

fotograf cekin)

*ilk resim dikkat durumuyla ilgili (yogunlagsma hali) *ilk resim dizdintd haliyle ilgili

0
]

Ikinci resim dikkat durumuyla ilgili (yogunlasma hali) *ikinci resim Gziintii haliyle ilgili

[¢]
Q

P ;
Ugiinci im dikkat dur ilgilid li s
gincd resim dikka yta tgiticir y hali) *u;ﬁn:ﬁ resim iziinti haliyle ilgili

Q
Q

W, SASIRMA DURUMU
W » MUTLULUK DURUMU
Lutfen Sasirma halinizi ifade eden bir fotografinizi ¢cekin (Lutfen bu durum igin Gg
fotograf cekiniz) Latfen mutluluk halinizi ifade eden bir fotografinizi gekin (IGtfen bu durumla ilgili i
fotograf gekin)

i R *jlk resim mutluluk hali hakkindadir
Ilk resim $agirma durumu hakkindadir

~
s ] ad file. ( MB) 54
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Sekil 3.3 B Veri toplama i¢in gelistirilen ara¢ kutusunun 6rnek ekran goriintiileri

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt kiimesidir ve ayn1 zamanda bilgisayarlar1 insan
beynine benzer bir sekilde verileri analiz etmek iizere egiten bir yapay zeka (Al)
teknolojisidir. Derin 6grenme modelleri, dogru i¢ goriiler ve tahminler liretmek i¢in goriintii,
metin, ses ve diger verilerdeki karmagik oOrilintiileri tanima yetenegine sahiptir. Derin
O0grenme algoritmalari, fotograflari tanimlamak veya bir ses kaydini metne doniistiirmek gibi
normalde insan zekasi gerektiren gorevleri otomatiklestirmek i¢in kullanilabilir. Derin
ogrenme algoritmalar1 insan beynini taklit etmek iizere tasarlanmis sinir aglaridir. Ornegin
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bir insan beyni, bilgiyi 6grenmek ve islemek i¢in beraber ¢alisan milyonlarca baglantilt
ndrondan olusur. Yapay sinir aglar1 olarak da bilinen derin 6grenme sinir aglari, bilgisayar
icinde is birligi yapan ¢ok sayida yapay noron katmanindan olusur. Yapay noronlar ise
matematiksel hesaplamalar yoluyla verileri isleyen diigiim ad1 verilen yazilim modiilleridir.
Karmasik sorunlarin iistesinden gelmek i¢in bu diigiimleri kullanan derin 6grenme teknikleri

yapay sinir aglar1 olarak bilinir (Sekil 3.4).

Artificial intelligence

Natural language
processing

Visual perception

Intelligent robot

Automatic programming

Automatic
reasoning

Knowledge
representation

Machine learning

Linear/Logistic regression

k-Means Support vector machine

Principal component
analysis

k-Nearest neighbor

Random
forest

Decision

Neural Networks
Boltzmann neural

Sekil 3.4 Derin 6grenmenin yapay zeka haritasindaki yeri (Li ve ark.,2021)

3.2.1.CNN aglan

Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN veya convnet), makine 6greniminin bir alt kiimesidir. CNN,
goriintii / nesne tanima ve smiflandirma ic¢in yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
algoritmalarindan tiiretilen bir tiir yapay sinir ag1 ve ag mimarisidir. Derin Ogrenme, bir
CNN kullanarak goriintiilerdeki nesneleri tanir. CNN, giris goriintiilerindeki cizgiler,
gradyanlar, daireler ve hatta gdzler ve ylizler gibi tasarimlar tespit etmede ¢ok iyidir. Bu

ozellik, evrisimli sinir aglarini bilgisayarla gorme i¢in bu kadar etkili kilan seydir.

CNN’ in klasik mimarileri:
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Sekil 3.5 CNN'in klasik mimarileri

Sekil 3.5'de gosterildigi gibi, geleneksel CNN mimarileri bir¢ok konvoliisyon katmani,
havuzlama katmanmi (Max veya ortalama havuzlama katmani ile birlikte), tam baglantil
katman ve son katman olarak siiflandiricidan olusur. Ancak her katmanin ¢iktisini nasil
hesaplayabilir ve agin her katmaninda 6grenmek i¢in gereken parametrelerin miktarlarini

nasil hesaplayabilir? Bu soruyu cevaplamak i¢in agsagidaki 6rnegi ele alabiliriz:

Sekil 3.6'de gosterildigi gibi, hesaplama i¢in iki gdrevimiz vardir. Ilk olarak her katman i¢in

¢ikt1 boyutunu hesaplamak ve sonrasinda her katman i¢in parametre sayisini hesaplamak.

IIk gorev: her katman icin ¢cikt1 boyutunun hesaplanmasi:

Asagidaki denklemlere bakilirsa:

Win — K + 2P

Wout = S +1 (3.1)
Hin— K + 2P

Hout = —————+1 (3.2)

Burada Wi, ve Hi,, goriintiiniin boyutlarini, KxK ¢ekirdek veya filtrenin boyutlarini (bazi
kaynaklarda FxF olarak da belirtilmistir), P, padding’i, S, stride’1 temsil eder.
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Sekil 3.6 AlexNet CNN ag1 i¢in aritmetik mimari (Guan,2020)

Sekil 3.6'den ve &nceki denklemlerden ¢ikis katmanlarinin boyutunu hesaplayabiliriz. 11k
konvoliisyon katmani F ya da K=11, S=4, P=0, Filtre say1s1=96 olmak {izere ¢ok sayida

parametreye sahiptir. Girig goriintiisiiniin boyutu 227x227x3’ tiir. Buradan, Wout=Hou =
227-1140

+ 1 = 55 olurki, bu deger WouxHouxFiltre Sayist denkleminde yerine yazilirsa ilk
konvoliisyon katmaninmn boyutunun 55x55x96 oldugunu ortaya cikar. Ilk havuzlama
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katmani i¢in ayn1 hesaplamalar yapildiginda, Wou=Hout :55_23+ + 1 = 27 elde edilir ki, bu

da ilk havuzlama katmaninin boyutunun 27x27x96 oldugunu gosterir. Yine ayni denklemler

27-5+4

kullanilarak ikinci konvoliisyon katmaninin boyutunun, Wou=Hout = — 1=27 ve

bunun sonucunda 27x27x256 oldugu bilgisine ulagilir. Tam baglantili katman, katmandaki

ndron sayisina esit uzunlukta bir vektor ¢ikisi iiretir.

ikinci gorev: her katman icin parametre sayisimin hesaplanmasi:

Her katman i¢in parametre sayisini agagidaki denklemlerle hesaplayabiliriz:

1- Bir konvoliisyon katmaninin parametre sayisi asagidaki denklemlerle (3.3) bulunabilir.
W =K?xCxN halbuki B=N ve P~=W:B. (3.3)
W.: Konvoliisyon katmaninin agirliklarinin sayist.

Bc: Konvoliisyon katmaninin 6nyargi (bias) sayisi veya filtre sayisi

P.: Konvoliisyon katmaninin parametre sayist.

K: Konvoliisyon katmaninda kullanilan ¢ekirdeklerin boyutu (genisligi).

N: Cekirdek veya filtre sayis1

C: Girig goriintiisiiniin kanal sayis1

Verilen denkleme gore, ilk konvoliisyon katmani i¢in parametre sayis1 hesaplanabilir:
W=11?x3x96=34848, Bc=96, dolayisiyla P.=34944.

2- MaxPool Katmani parametrelerinin sayisi:: MaxPool katmaninin iligkili parametreleri

yoktur. Havuz boyutu, stride uzunlugu ve padding, hiper parametrelerdir.
3- Tam bagli (FC) katmanin parametre sayisi:

Bir CNN iki tiir tam baglantili katmana sahiptir. ilk FC katmani1 son konvoliisyon katmanina

baglanirken, sonraki FC katmanlari diger FC katmanlarina baglanir.

Durum 1: Bir konvoliisyon katmanina bagli Tam Bagl (FC) katmanin parametre sayis1 i¢in

denklemler (3.4), (3.5), &(3.7).

W=O>xNxF 3.4)
Be=F 3.5
Pe=WertBer=( O*xN+1)xF (3.6)
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W.t: Bir konvoliisyon katmanina bagli olan bir FC katmaninin agirlik sayisi.

Bct: Bir konvoliisyon katmanina bagli olan bir FC Katmaninin 6nyargi (bias) sayisi
O: Bir 6nceki konvoliisyon katmaninin ¢ikis goriintiisiiniin boyutu (genisligi).

N: Onceki konvoliisyon katmanindaki ¢ekirdek veya filtre sayisi.

F: FC katmanindaki ndron sayisi.

P.t: Bir konvoliisyon katmanina bagli olan bir FC katmaninin parametre sayisi

FC-1 katmani i¢in; O=6, N=256, F=4096 parametreleri kullanilarak bu denklemde yerine

yazilirsa,
Wer= 62x256x4096=37748736, B.=4096, P=37752832 degerleri elde edilir.

Durum 2: FC katmanina bagli bir Tam Baglantili (FC) katmanin parametre sayisi igin

denklem.

Wi Bir FC katmanina bagli olan bir FC katmaninin agirlik sayisi.

B Bir FC katmanina bagli olan bir FC katmaninin 6n yargi (bias) sayisi.
Ps: Bir FC katmanina bagli olan bir FC katmaninin parametre sayisi

F: FC katmanindaki néron sayisi.

F.1: Bir 6nceki FC katmanindaki néron sayisi.

We=F_1xF (3.7)
B¢=F (3.8)
Pi=WirtBe=(F.1+1) xF (3.9)

AlexNet' in son tam bagh katmani FC katmanina baglidir. Bu katman i¢in F.; =4096 ve

F=1000 parametreleri kullanilarak denklemde yerine yazilirsa,
Wie=4096x1000=4096000, Bi=1000, boylece P#=4097000 degerleri elde edilir.

Her katman ic¢in boyut aktivasyonunu ve parametre sayisini gostermek i¢in Cizelge 3.1

olusturulabilir.
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Cizelge 3.1 AlexNet agindaki her katman i¢in aktivasyon boyutu ve parametre sayisi

Katman adi Aktivasyon Parametre
Agirhiklar | Filtre sayisi
Boyutu Sayilan
Girig Goriintiisii 227x227x3 0 0 0
CONV1(f=11,5=4,p=0,96
55x55x96 34,848 96 34,944
filters)
MaxPool-1 (f=3,5=2) 27x27x96 0 0 0
CONV2(f=5,5=1,p=2,256
27x27x256 614,400 256 614,656
filters)
MaxPool-2 (f=3,s=2) 13x13x256 0 0 0
Conv-3 (f=3,s=1,p=1,384
13x13x384 884,736 384 885,120
filters)
Conv-4 (f=3,s=1,p=1,384
13x13x384 1,327,104 384 1,327,488
filters)
CONV5(f=3,s=1,p=1,256
13x13x256 884,736 256 884,992
filters)
MaxPool-3 (f=3,s=2) 6x6x256 0 0 0
FC-6 (4096 neurons) 4096x1 37,748,736 4,096 37,752,832
FC-7(4096 neurons) 4096x1 16,777,216 4,096 16,781,312
FC-8 (1000 neurons) 1000x1 4,096,000 1,000 4,097,000
Cikis 1000x1 0 0 0
Toplam 62,378,344

3.2.2.CNN aglarmin katmanlari
3.2.2.1. Evrisimsel katman

Bu, giris goriintiilerinden farkli 6zellikleri ¢ikarmak ig¢in kullanilan ilk katmandir. Bu
katman, giris goriintiisii ile MxM boyutundaki bir filtre arasinda matematiksel konvoliisyon
islemini gergeklestirir. Filtre ile giris goriintiisiiniin filtre boyutuna (MxM) goére boliimleri
arasindaki nokta carpimui, filtrenin giris goriintiisii boyunca kaydirilmasiyla hesaplanir. Giris
ve filtrenin nokta carpimlari serisinden elde edilen nihai ¢ikt1 6zellik haritasi, aktivasyon

haritas1 veya bir konvoliisyonlu 6zellik olarak bilinir (bkz. Sekil 3.7).
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Her konvoliisyon isleminden sonra, bir CNN 6zellik haritasina bir Dogrultulmus Dogrusal
Birim (ReLU) doniisiimii uygulanarak modele dogrusal olmayan bir 6zellik katar (Sayraci,
2021).

0 0 0 0 0 0 0 Kernel

0 60 (113 | 56 | 139 | 85 0 0 =] 0 114 | 328 | -26 | 470 | 158
0 73 (121 54 | 84 |[128| O -1 5 -1 53 | 266 | 61 | -30 | 344
0 [A3X|FS9 ] J0U | 25327 0 0 =1 0 403 | 116 | 47 | 295 | 244
0 80 | 57 | 115 108 |-135 | 256 (-128 | 344

0 | 104 [ 126 | 123

314 | 346 | 279 153.

Sekil 3.7 Evrisimsel Katman

3.2.2.2. Padding ve stride

Padding ve stride, konvoliisyon tekniginin nasil gerceklestirildigini etkiler. Padding ve
stride, giris/cikis vektorlerinin boyutlarimi (yiikseklik ve genislik) genisletmek veya
azaltmak i¢in kullanilabilir. Padding, konvoliisyonel sinir aglarinda CNN ¢ekirdegi isleme
sirasinda bir goriintiiye kag piksel eklendigini belirtmek i¢in kullanilan bir terimdir. Ornegin,
bir CNN'deki padding sifir olarak ayarlanirsa, her piksele eklenen deger 0 olacaktir. CNN
tarafindan islenen bir goriintiiye padding eklemek daha dogru goriintli analizi saglarken,
stride filtrenin giris matrisi iizerinde nasil konvoliisyon yaptigmi, yani ka¢ piksel
kaydirildigini kontrol eder. Stride parametresi 1 olarak ayarlandiginda, filtre her seferinde
bir piksel boyunca hareket eder; stride parametresi 2 olarak ayarlandiginda, filtre her
seferinde iki piksel boyunca hareket eder. Stride degeri azaldiginda ¢ikt1 daha kii¢iik olur ve
bunun tersi de gecerlidir (Pandey, 2021) (bkz. Sekil 3.8).

Convolution Convolution
with Stride=1 Output with Stride=2 Output

Sekil 3.8 Evrisimsel Katmanda Padding ve Stride
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3.2.2.3. Havuzlama katmanm

Asag1 ornekleme olarak da bilinen havuzlama katmanlari, girdideki parametre sayisini
azaltmak icin boyutsal azaltma yapar. Havuzlama, evrisimsel katmanlar gibi, tiim girdi
boyunca bir filtreyi tarar, ancak bu filtrenin agirliklar1 yoktur. Bunun yerine ¢ekirdek, alici
alan verilerine bir toplama islevi uygulayarak ¢ikti dizisini olusturur. Havuzlama katmant,
cevredeki ciktilarin bir 6zet istatistigini hesaplayarak belirli noktalardaki ag ¢iktisinin yerini
alir. Bu, temsilin uzamsal boyutunu azaltmaya yardimci olur, bu da gerekli hesaplama ve
agirhik miktarmi azaltir. Havuzlama islemi, temsilin her bir dilimi iizerinde ayr1 ayri

gerceklestirilir. Havuzlama iki tiire ayrilir:

1-Maksimum havuzlama: Filtre, 6zellik haritasindan gegerken ¢ikis dizisine gdndermek igin

en yliksek degere sahip pikseli seger.

2-Ortalama havuzlama: Filtre 6zellik haritasini dolasirken, alici alan i¢indeki ortalama

degeri hesaplar ve bunu ¢ikis dizisine génderir.

Havuzlama, temsilin uzamsal boyutunu kademeli olarak azaltarak agdaki parametrelerin ve
hesaplamalarin sayisini azaltir ve asir1 uyumu onler. Havuzlama kullanilmazsa, ¢ikt1 girdiyle

ayn1 ¢ozlniirliige sahip olur (bkz. Sekil 3.9).

Max Pooling

Convolution Output .

Average Pooling

e

Sekil 3.9 Havuzlama katmani (Kalita, 2022)

3.2.2.4. Tam bagh katman (FC)

Konvoliisyonel sinir aginda, tam baglantili bir katman, bir dnceki katmandaki her néron ile
mevcut katmandaki her ndron arasinda baglantiya sahip olan katmandir. Bu, tamamen bagh
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katmandaki her néronun 6nceki katmandaki her nérondan girdi aldig1 ve tamamen bagh
katmandaki her ndronun agin ¢iktisina katkida bulunabilecegi anlamina gelir. Bu katmanin
noronlari, dnceki ve sonraki katmanlardaki tiim noronlara tamamen baglidir. Noronlarin yani
sira agirliklart ve Onyargilart da igeren Tam Bagh (FC) katman, farkli katmanlardaki
noronlart baglamak i¢in kullanilir. Bu katman genellikle ¢ikti katmanindan 6nce yerlestirilir
ve bir CNN mimarisinin son birka¢ katmanini olusturur. Bu katman, 6nceki katmanlar ve
bunlarin ¢esitli filtreleri tarafindan elde edilen 6zelliklere dayali olarak kategorizasyon
gergeklestirir. Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlari ReLu fonksiyonlarini kullanma
egilimindeyken, FC katmanlar1 genellikle girdileri uygun sekilde siniflandirmak igin bir

softmax aktivasyon fonksiyonundan yararlanir (bkz. Sekil 3.10).

CLASS A
' CLASS B
@ CLASS C

FLATTEN LAYER FULLY CONNECTED LAYER SOFTMAX LAYER
Sekil 3.10 Tam baglantili katman (Sayraci, 2021)

3.2.2.5. Dropout katmanm

CNN ayrica bir Dropout katmanina sahiptir. Dropout katmani, diger tiim ndronlarin
islevselligini korurken bazi néronlarin bir sonraki katmana katkilarin1 ortadan kaldiran bir
maske islevi goriir. Bir girdi vektoriine Dropout katmani1 uygulandiginda, bazi1 6zellikleri
ortadan kaldirilir; ancak bunu bir gizli katmana uyguladigimizda, baz1 gizli néronlar ortadan
kaldirilir. Dropout katmanlari CNN egitiminde onemlidir ¢linkii egitim verilerinin asirt
uyumunu onlerler. Eger bunlar yoksa ilk egitim ornekleri kiimesi 6grenme {izerinde anormal
derecede giiclii bir etkiye sahip olur. Sonug olarak, yalnizca daha sonraki 6rneklerde veya

gruplarda ortaya c¢ikan oOzellikler Ogrenilemeyecektir. Tim o6zellikler FC katmanina
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baglandiginda egitim veri setinde asir1 uyum yaygindir. Asirt uyum, bir model egitim
verilerinde ¢ok iyi performans gosterdiginde, yeni verilere uygulandiginda modelin
performansi lizerinde olumsuz bir etkiye sahip oldugunda gergeklesir. Bu sorunu ele almak
icin, egitim siireci sirasinda birka¢ néronun sinir agindan ¢ikarildig1 ve daha kiiclik bir
modelle sonuglanan bir dropout katmani kullanildig1 gériiliir. Ornegin, gizli katmanlarda 500
néron (diglim) varsa ve 0,5 diisme olasiligina sahip bir dropout kullaniliyorsa, her

iterasyonda (batch) 250 ndron rastgele silinecektir (bkz. Sekil 3.11 a&b).
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(a) Standart Sinir ag1 (b) Dropout uygulandiktan sonra
Sekil 3.11 Dropout uygulanmamis ve uygulanmis standart sinir ag1 (Yang ve Yang, 2018).

3.2.2.6. Dogrusal olmayan katmanlar

Aga dogrusal olmama o6zelligi ekler. Dogrusal olmayan katmanlar siklikla konvoliisyon
katmanindan hemen sonra eklenerek aktivasyon haritasina dogrusal olmama 6zelligi eklenir
clinkii konvoliisyon dogrusal bir islemdir ve goriintiiller dogrusal olmaktan uzaktir.
Aktivasyon fonksiyonu CNN modelinde kritik bir unsurdur. Ag degiskenleri arasindaki her
tiirli stirekli ve karmagik iliskiyi 6grenmek ve tahmin etmek i¢in kullanilir. Agin sonunda
modeldeki hangi bilgi bitlerinin 6ne ¢ikmasi ve hangilerinin ¢ikmamasi gerektigini belirler.
ReLU, Softmax, TanH ve Sigmoid fonksiyonlar1 dahil olmak tizere diizenli olarak kullanilan
cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Bu fonksiyonlarin her birinin 6zel bir kullanimi
vardir. Ikili smiflandirma yapan bir CNN modeli i¢in sigmoid ve softmax fonksiyonlar
tercih edilirken, ¢ok smifli siniflandirma igin genellikle softmax kullanilir. CNN
modelindeki aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini

belirler.
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3.2.2.6.1 ReLLU fonksiyonu (Rectified Linear Unit-Dogrultulmus Dogrusal Birim)

Dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ReLLU fonksiyonudur. Bu, 6zellikle Evrisimsel
Sinir Aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Dogrultulmus
Dogrusal Birim, ReLU olarak kisaltilir. ReLU fonksiyonunu kullanmanin diger aktivasyon
fonksiyonlarma goére en Onemli avantaji, tiim ndronlar1 ayni anda uyarmamasidir. Bu,
noronlarin yalnizca dogrusal doniisiim sonucu 0'dan kiiglikse susturulacagi anlamina gelir.
Dogrusal olmamasi, hatalar1 kolayca geri yayabilecegi ve bircok ndron katmanin
etkinlestirebilecegi anlamina gelir. Daha basit matematiksel hesaplamalar gerektirdigi i¢in
ReLu, Tanh ve Sigmoid'e gore hesaplama agisindan daha az maliyetlidir. Bir seferde
yalnizca birkag¢ noron aktiftir, bu da ag1 seyrek ve hesaplama i¢in verimli hale getirir. ReLU,

f(x) = max(0, x) olarak tanimlanir (bkz. Sekil 3.12).

f{x) = x, x>=0
=0, x<0 T

13
T2

+1

——1

g

+-4

Sekil 3.12 ReLLU fonksiyonu (Gupta, 2020)
3.2.2.6.2 Sigmoid fonksiyonu

Lojistik fonksiyon, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun bir diger adidir. Lojistik regresyon
simiflandirma yaklagimi da ayni fonksiyonu kullanir. Fonksiyon herhangi bir ger¢ek degeri
girdi olarak kabul eder ve 0 ile 1 arasinda degisen degerler dondiiriir. Girdi ne kadar biiyiikse
(daha pozitif), ¢ikt1 1.0" a o kadar yakin olurken, girdi ne kadar kiiciikse (daha negatif), ¢ikti
0.0" a o kadar yakin olur. Sigmoid fonksiyonlar tipik olarak sonucun 0 ya da 1 oldugu ikili
siiflandirmanin ¢ikis katmaninda kullanilir. Sigmoid fonksiyonlar i¢in deger yalnizca 0 ile
1 arasinda oldugundan, deger 0,5'ten biiyiikse sonucun 1, aksi takdirde 0 olmas1 beklenebilir

(Sharma, 2022) (bkz. Sekil 3.13). Sigmoid aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir:
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F(x) = 1/(1 + ex) (3.10)

1.0 1

0.8

0.6 4

Sigmoid(X)

0.2 1

0.0 1

T T T T T T T

T T
-100 -75 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.13 Sigmoid fonksiyonu
3.2.2.6.3 Tanh (Tanjant Hiperbolik) fonksiyonu

Tanh fonksiyonlari sigmoid fonksiyonlara olduk¢a benzer. Tek farki orijin etrafinda simetrik
olmasidir. Aslinda geometrik olarak kaydirilmis bir sigmoid fonksiyonudur. Her ikisi de
birbiriyle iliskilidir ve birbirinden c¢ikarilabilir; olas1 degerler -1 ile 1 arasinda degisir.
Fonksiyon herhangi bir gercek degeri girdi olarak kabul eder ve -1 ile 1 arasinda degisen
degerler dondiirtir. Girdi ne kadar biiyiikse (daha pozitif), ¢ikt1 1.0" a o kadar yakin olurken,
girdi ne kadar kiiciikse (daha negatif), ¢ikti-1.0" a o kadar yakin olur. Sonug olarak, sonraki
seviyelerin girdileri her zaman ayni igarette olmayacaktir (Gupta, 2020) (bkz. Sekil 3.14).
Tanh aktivasyon fonksiyonu (3.11) bu sekilde hesaplanir:

Tanh(x)=2sigmoid(2x)-1= (2/(1 + e*)) -1 (3.11)

f(x) = 2/ (1+e"(-2x)) -1

Sekil 3.14 Tanh fonksiyonu
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3.2.2.6.4 Softmax fonksiyonu

Softmax, sigmoidin daha genellestirilmis bir versiyonudur. Cok sinifl1 siniflandirmay1 igeren
problemlerde kullanilir. 0-1 araliginda degerler iirettigi i¢in siniflandirma modellerinde son
katman olarak kullanilir. Softmax fonksiyonu siklikla sigmoidal bir kombinasyon olarak
tanimlanir. Sigmoid fonksiyonunun 0 ile 1 arasinda degerler lirettigini biliyoruz; bu degerler
bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 olarak yorumlanabilir. Sonug olarak,
sigmoid fonksiyonu genellikle ikili siniflandirma konularinda kullanilir. Cok sinifli
siniflandirma sorunlar i¢in softmax fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyon, her bir veri
noktasi siifi i¢in olasilig1 dondiiriir (bkz. Sekil 3.15). Softmax aktivasyon fonksiyonunun

matematiksel (Gtiliim, 2023) (3.12)ifadesi soyledir:

Zi

_ e
Softmax(Z;)= Z—}(:lezf (3.12)
Zi: Softmax fonksiyonunun (z , ... , zok )'den olusan girdi vektorii. zi degerlerinin timi

softmax fonksiyonunun girdi vektoriiniin elemanlaridir ve pozitif, sifir veya negatif herhangi

bir gercek deger alabilirler. Ornegin bir sinir ag1 (-0.62, 8.12, 2.53) gibi bir vektor iiretebilir.

e Giris vektoriiniin her bir iiyesi geleneksel iistel fonksiyona tabi tutulur. Bu, sifirdan
bliyiik pozitif bir deger iiretir; bu deger, giris negatifse cok kiiciik, giris bliyiikse ¢ok
biiyiiktiir.

Z'}‘zlezf : Normallestirme terimi formiiliin en altindaki terimdir. Fonksiyonun tiim c¢ikti

degerlerinin toplaminin 1 olmasint ve (0, 1) araliginda olmasini saglayarak gecerli bir

olasilik dagilimi elde edilmesini saglar.

K: Cok sinifli siniflandiricidaki sinif sayisi.
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Sekil 3.15 Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonunun bir 6rnegi kedi, kaplan ve képek smiflandirmasidir (bkz. Sekil

3.16).

will bl W, bt Lis for Last layer

ft

x1 (z2)H % P(cat|X)
ca

hl

X2 (Z) softmax P(dog IX)
h2 dog

softmax )

x3 (zs) ——=> P(tiger|X)
- h3 tiger

softmax

x4 . gy 2 ~, P(none|X)

none

Sekil 3.16 CNN ag1 i¢in son katmanda softmax fonksiyonunun ¢aligmast

Yukaridaki Sekil 13'te belirtildigi gibi, normalde bir sinir aginin son katmaninda bir softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanir. Yukarida gosterilen sinir ag1 i¢in;

7
7111 hy
ZM= ?L] =Wt *HU! +bt <dir (3.13). Burada, H¥'= | h,| (3.14) (L-1) olarak bilinen
Z3 h3
z
Wip - Win
gizli katmandaki hesaplanan degerlerdir. W- = : o (3.15) ;WL, son
Wi - Wi
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katman i¢in agirlik matrisi; m, L-1 katmanindaki toplam diigiim sayist ve n, ¢ikis katmani
b,

L’deki diigiim sayisidir. Bu 6rnekte, m=3,n=4 ve b= i Onyargi matrisidir.
by,

Verilen X giriginin siniflardan birine ait olma olasilig1 su sekilde hesaplanir (3.12) den:

7 i L7 L7l

2 4
P(cat|X)= S , P(dog|X)= ﬁ , P(tiger|X)= v ozl , P(none|X)=

Bir gérﬁntﬁ girildigini ve asagidaki degerlerin elde edlldlglm Varsayarsak.

zM =125
[t
7 = 244
(3.13ydenZM= 72 Then, eZ = e125 =349, ¢%" = 244 = 11.47
7 =078
7z =0.12

(L] (L]
% =078 =218, e% =012 = 127 ve Y e? =18.41

Sonug olarak olasilik dagilimi su sekilde hesaplanir:

7l Z[L] 2V

P(cat|X)= 5ozl =0.189, P(dog|X)= = 0.623, P(tiger|X)= ﬁ =0.12
21

P(none|X)= 5oz =0.069.

Olasilik dagilimina dayanarak verilen goriintliniin bir kopege ait oldugu sonucuna varmak

miumkindiir.

3.2.3.Bazi evrisimli sinir ag1 mimarileri
3.2.3.1. AlexNet mimarisi

Alex Krizhevsky 2012 yilinda AlexNet agin1 olusturmus ve ImageNet veri kiimesi iizerinde
egiterek 1,2 milyon yliksek ¢oziiniirliikli fotografi 1000 farkli sinifa ayirmis ve bu sayede
ImageNet Biiyiik Olcekli Gérsel Tamma Yarismasi'nda (ILSVRC) 6dill almistir
(Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2017) . AlexNet, besi evrisimli ve {li¢li tam baglantili
olmak tizere sekiz temel katmana sahip bir Derin Evrisimli Sinir Agidir (DCNN) (bkz. Sekil
3.17).
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Input layer
227x227x3

AR

55x55x96 27x27x256 13x13x384

13x13x384 13x13x256 4096 4096 1000
L] Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv5s FC6 FC7 FC8
ReLul ReLu2 ReLu3 ReLud ReLu$ ReLu6 ReLu7 SOFTMAX
MaxPooling1 MaxPooling2 MaxPooling5 1000 Classes

Sekil 3.17 AlexNet mimarisi

3.2.3.2. GoogleNet

2014 yilinda Google arastirmacilari, fotograflart 1000 6ge kategorisine ayirabilen 18
katmanli bir DCNN olusturdu. Bu sayede ImageNet yarigmasi kazanilmistir. GoogleNet'in
temel evrisimsel blogu Inception blogu olarak bilinir ve GoogleNet tahminlerini olugturmak
i¢in kiiresel ortalama havuzlamanin yani sira toplam 9 inception blogundan olusan bir y1gin

kullanir. Inception bloklar1 arasinda maksimum havuzlama yapilarak boyutsallik azaltilir
(Guo ve ark., 2017) (Bkz. Sekil 3.18).

- o 2 2

@ ~ g
| R } W Y 8
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Max Pooling 3x3

Conv 1x1 H Conv 5x5

.E' Inception block

Conv 1x1 ]—P[ Conv 3x3
K Conv 1x1

Sekil 3.18 GoogleNet mimarisi
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3.2.3.3. MobileNet V2

MobileNetV2, akilli telefonlar ve diger diislik giiclii cihazlar i¢in gelistirilmis 53 katmanli
bir DCNN mimarisidir. Bottleneck katmanlar1 arasinda ortaya ¢ikan artik baglantilarla ters
cevrilmis bir artik yapr kullanir. Ara genisleme katmani filtrelerinde derin hafif
derinlemesine konvoliisyonlar kullanilir. MobileNetV2 tasarimi, 32 filtreli bir baglangi¢ tam
konvoliisyonel katman1 ve ardindan kalan 19 bottleneck katmanini igerir ve bu dnceden
egitilmis agin fotograflar1 1000 nesne grubuna kategorize etmesini saglar. Ag i¢in goriinti
giris boyutu 224 x 224 pikseldir. MobileNetV2 mimarisi Sekil 3.19'da gosterilmistir
(Sandler ve ark., 2018).

32x32x3 16x16x32 16x16x16 16x16x24 1x1x160 1x1x320 1x1x1280 Ix1x3

5
>
=
T
| B
=
g
E

| Bottleneckresidual block 1

l Bottleneck residual block 2 |

;Jl Bottleneck residual block 17 ‘

——I{ Convlxl ReLUS !—b} Depth Wise Convlx1.ReLUG H Conv Ixl

Bottleneck residual block

Sekil 3.19 MobileNet V2 mimarisi
3.2.3.4. ResNet18

Derin artik aglarin en temel modeli olan ResNet-18, 18 katman ve 224x224x3 girig goriintii
boyutu icerir. Bu 6nceden egitilmis ag, bir milyondan fazla goriintii iizerinde egitildikten
sonra goriintiileri 1000 nesne kategorisine siniflandirabilen bir CNN'dir. ILSVRC-2015
yarigmasinin kazananlari olan (He ve ark., 2016) tarafindan tasarlanmigtir. ResNet18'de
artik blok, bir katmanin ¢iktis1 blokta daha derindeki bagka bir katmana eklenecek sekilde
yapilandirilmig bir katman y1gimidir. Dogrusal olmama ana yoldaki ilgili katmanin ¢iktis1 ile

birlestirilerek uygulanir. ResNet-18'in genel tasarimi Sekil 3.20'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.20 ResNet 18 mimarisi
3.2.3.5. ResNet50

Bir ag olusturmak icin artik bloklar1 iist {iste yigan bir tiir derin artik ag1 (ResNet) olan
ResNet50, 48 Konvoliisyon katmani, 1 MaxPool ve 1 Ortalama Havuz katmanindan olusur.
Sekil 3.21'de iki atlama modiilii gorebiliriz; birincisi atlamalarda konvoliisyon katmani
olmayan bir kimlik blogu, ikincisi ise atlamalarda konvoliisyon katmani olan bir
konvoliisyon blogudur. Bu teknik darbogaz tasarimi olarak bilinir ve ag performansini

korurken parametre sayisini azaltir (He ve ark.,2016).
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BatchNormalaization
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BatchNormalaization
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BatchNormalaization
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BatchNormalaization
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Funcation
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Sekil 3.21 ResNet 50 mimarisi
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3.2.3.6. VGGI16

Gorsel Geometri Grubu (VGG) Derin Evrisimli Sinir Agi, Simonyan ve Zisserman
tarafindan 6nerilmistir. Modelleri ILSVRC-2014 yarismasinda ikinci olmustur. Bu agda 13
konvoliisyonel katman ve ii¢ tam baglantili katman ile toplamda bes maksimum havuzlama
katmani1 bulunmaktadir. ilk blokta 64 filtre vardir ve bunlar 512 toplam filtre olana kadar
ardisik bloklarda ikiye katlanir. Bu model, tam baglantili ve toplam 4096 ndron iceren iki
gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile tamamlanmaktadir. Bu ag, fotograflar1 1000 nesne
tiirline gore smiflandirabilir ¢linkii ¢ikis katmaninda 1000 néron vardir. VGG16'nin genel

tasarimi Sekil 3.22'da gosterilmektedir (Simonyan ve Zisserman,2015).

conv1

conv2

conv3
;)
conv4
. convs
" fcé fc7 fc8
g — —_—
1x1x4096 1x1x1000
14x14x512 T
28x28x512 7x7x512
56 x 56 X 256 @ sortmax
L fully connected + RelLU
112x112% 128
ﬁ max pooling
convolutional + ReLU
224x224x64

Sekil 3.22 VGG16 mimarisi

3.3. Transfer Learning Algoritmasi

Mevcut ¢alismada, Matlab 2021A'da goriintii isleme, derin 6grenme arag¢ kutusu ve transfer
O0grenme algoritmasi kullanilmakta, burada Evrisimsel Sinir Aglarindaki son katmanlarda
degisiklikler yapilmakta ve daha sonra bu aglar yeni veriler ilizerinde egitilmektedir.

Siniflandirma dogrulugu yeterli ise istenen dogruluk elde edilir. Ancak, siniflandirma
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dogrulugu yetersizse, Evrisimsel Sinir Aglarinda degisiklikler yapilacak ve istenen yeterli

dogruluk elde edilene kadar bu veriler {izerinde yeniden egitim yapilacaktir (Sekil 3.23).

Degistirilmis ag

yeterli dogruluk

Egitim verileri Egitimli Ag:

Degerlendirin

Egitim algoritmas1
secenekleri

dogruluk

yetersiz

Secenekler1
Degistir I

Sekil 3.23 Transfer learning is akis1

Transfer 0grenme algoritmasi bu tiir Derin Evrisimsel Sinir Aglarinda ve diger Derin
Evrisimsel Sinir Aglarinda kullanilabilir. Transfer 6grenme algoritmasinin kullanilmasinin
nedeni, ag1 egitmek i¢in kiiciik veya orta 6lgekli verilerin kullanilabilmesi ve boylece egitim
siiresinden tasarruf edilmesidir; sifirdan egitim ise ag1 egitmek i¢cin dnemli miktarda veri

gerektirir ve bu nedenle gergeklestirilmesi uzun zaman alir (Bengio, 2012) (bkz. Sekil 3.24).

Sifirdan Derin Ogrenme ‘ Transfer 6grenme ’

saat/dk

Siniflandirici Siniflandirict
Egitimi S gitimi
Ozellik Aktarilan
ogrenme Ozellik

5y | ...«::\ __::} 1 _:: ,_:: : __:;
) o i | A , . 1 4
R Sk S o\ g
\ ‘_:_,‘q __:;J, o [REs— 1 1 ]
‘ g A , :
N <
L il
T =
S

e B Orta/kiiciik bir veri setisi
Biiyiik veri seti egitimi

lizerinde egitim

Sekil 3.24 Sifirdan olusturulan ag (solda) ile transfer 6grenimi ile olusturulan agin (sagda)
karsilastirilmast
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3.4. Makine Ogreniminde Baz1 Algoritmalar

3.4.1.SVM & MSVM simiflandiricilar:

Destek Vektor Makinesi, siniflandirma odakli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Noktalar
iki ayrik diizleme bdlmek icin denetimli 6grenmeyi kullanir. Tkiden fazla hedef kategori
oldugunda Cok Sinifli DVM kullanilir. Buna karsin ECOC ve DVM kombinasyonu,

siniflandirma modelinin hata toleransin1 gelistirir.

3.4.2. ECOC-SVM smiflandirici

ECOC-SVM (Hata Diizeltici Cikis Kodlari- Destek Vektor Makineleri), ¢ok smnifli
siiflandirma problemlerini ikili siniflandiricilarla ¢6zen ¢ok smifli bir siniflandirma
algoritmasidir. Orijinal ¢ok sinifli problemi birden fazla ikili siniflandirma problemine
bolerek caligir ve her bir ikili simiflandirict bir ¢ift siifi ayirt etmek icin egitilir. Bu ikili
siniflandiricilarin ¢iktilar1 daha sonra nihai ¢ok sinifli siniflandirma sonucunu iiretmek i¢in

bir hata diizeltme kodu kullanilarak birlestirilir.

ECOC-SVM'yi goriintli siniflandirmasi i¢in CNN ile bir siniflandirict olarak kullanmak

amaciyla asagidaki adimlan takip edebilir:
- Girig goriintiileri 6nceden islenmeli ve egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmalidir.

- Goriintiilerden 6zellik temsillerini 6grenmek i¢in egitim seti {izerinde bir CNN modeli
egitilmelidir.
- Dogrulama ve test setlerindeki her goriintii icin, CNN modelinin son tam bagl

katmanindan 6zellik vektorleri ¢ikarilir.

- ECOC-SVM algoritmasin1 kullanarak egitim setindeki 6zellik vektorleri iizerinde birden
fazla ikili siniflandirict egitilir. Her bir ikili siniflandirict iki smif arasinda ayrim yapmak

tizere egitilmelidir.

Dogrulama ve test setlerinde, her goriintiiniin sinifin1 tahmin etmek i¢in egitilmis ikili
siniflandiricilart kullanabilir. Hata diizeltme kodu, nihai ¢ok sinifli siniflandirma sonucunu
olusturmak i¢in ikili siniflandiric ¢iktilarini birlestirmek i¢in kullanilabilir. CNN'lerin giiglii
Ozellik c¢ikarma yeteneklerini ECOC-SVM'in verimli ¢ok smifli smiflandirma
yetenekleriyle birlestirerek goriintii siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk elde etmek
miimkiindiir. Bununla birlikte, ECOC-SVM algoritmasinin performansinin hata diizeltme
koduna ve ikili siniflandiricilara bagl oldugunu belirtmek 6nemlidir. "Bire kars1 hepsi" ve
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"bire kars1 biri" olmak iizere iki kodlama modeli vardir. "Bire karst hepsi" ve "bire karst
biri" kodlama yontemleri arasindaki karar, smif sayisi, veri kiimesinin boyutu ve

siniflandiricinin karmagikligi gibi probleme 6zgii 6zelliklerden etkilenir.

Genel olarak, "bire kars1 hepsi" kodlamasinin uygulanmasi daha kolaydir ¢iinkii k smif i¢in
yalnizca k ikili smiflandirict gerektirir. Ayrica, azinlik smiflarina asirt uyum riskini

azalttigindan, her siiftaki 6rnek sayisinda biiytik bir esitsizlik oldugunda daha uygundur.

Ote yandan, k simif igin "Bire-bir" kodlamas1 k(k-1)/2 ikili smiflandiric1 gerektirir, bu da
bliyiik k i¢in hesaplama ve bellek acisindan yogun olabilir. Bununla birlikte, siniflarin
yiiksek oranda oOrtiistiigii durumlarda, her bir smif ¢iftini ayirt etmek ic¢in ikili
simiflandiricilart egittigi i¢in "bire-bir "den daha dogru olabilir. "Bire kars1 bir", yanlis pozitif
ve yanlis negatif hatalarin sayisini azalttig1 i¢in orta sayida sinifa sahip problemlerde de "bire
karst hepsi "nden daha iyi performans gosterebilir. Uygulamada ECOC-SVM, veri
kiimesinin 6zelliklerine gore en uygun kodlama ydntemini otomatik olarak secebilir (Lai ve

ark.,2021).

3.4.3.K en yakin komsular (KNN) siniflandirici

KNN, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan denetimli bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Ozellik uzayinda yeni girdi veri noktasina en yakin k egitim drnegini bularak
ve ardindan veri noktasini bu k en yakin komsunun ¢ogunluk sinifina gore simiflandirarak

calisir (Ab Wahab ve ark., 2021).

MATLAB'de KNN'ler, konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler) ile siniflandirict olarak
kullanilabilir. Temel fikir, CNN ¢iktisim1 bir 6zellik vektorii olarak kullanmak ve KNN
algoritmasi ile siniflandirmaktir. Bu yontem, sinirli miktarda etiketli veri mevcut oldugunda
ve smiflandirma dogrulugunu artirmak istedigimizde siklikla kullanilir. Siniflandirma
baglaminda k-En Yakin Komsu algoritmasi, temelde belirli bir 'gériinmeyen' gézleme en
cok benzeyen k 6rnek arasinda bir cogunluk oyu olusturmak anlamina gelir. Benzerlik, iki
veri noktasi arasindaki bir mesafe metrigi kullanilarak tanimlanir. Oklid mesafesi iyi bilinen
bir segenektir (bkz. Sekil 3.25). Diizlemdeki mesafeleri dlgerken siklikla Oklid mesafe
formiiliinii kullanir. Oklid mesafe formiilii, diizlemde (X, Y) ve (A, B) koordinatlarina sahip

iki nokta arasindaki mesafeyi asagidaki denklemle (3.16) verir:

A ve B arasindaki Oklid mesafesi = \/(XZ —X1)24(Y2-Y1)? (3.16)
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Sekil 3.25 Veri noktalar1 arasindaki Oklid mesafesi
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k-NN, degistirilecek yalnizca iki hiper parametresi olan ¢ok basit bir algoritmadir: mesafe
Olcegi ve 'k' degeri. Bdylece, test setinde nihai modelimiz olarak kullanilacak olan en iyi
validation dogruluguna sahip modeli bulmak i¢in modelimizi ¢esitli 'k' degerleri icin

calistirabiliriz.

3.4.4.Karar Agac1 (DT) simflandirici

Karar agaci, makine 6grenimi ve veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir denetimli
O0grenme algoritmasidir. Veri Ozelliklerinden basit karar kurallar1 ¢ikararak bir hedef
degiskenin degerini tahmin etmek igin bir model egitmek iizere kullanilir. I¢ diigiimler veri
kiimesi 6zelliklerini temsil ederken, dallar karar kurallarini ve her yaprak diigiimii sonucunu
temsil eder. Bir Karar agacinda iki diigiim vardir: Karar Diigiimii ve Yaprak Diigiimii. Karar
diigtimleri herhangi bir karar vermek i¢in kullanilir ve birden fazla dala sahipken, Yaprak
diiglimleri bu kararlarin ¢iktisidir ve baska dallara sahip degildir. Giris 6zelliklerinin
degerlerine bagli olarak, veriler karar agaci algoritmalarinda 6zyinelemeli olarak boliiniir ve
her bir i¢ diigiimiin belirli bir 6zellige dayali bir karar kuralini temsil ettigi ve her bir yaprak
diiglimiiniin hedef degiskenin tahmin edilen bir degerini temsil ettigi agac benzeri bir yap1
ile sonuglanir. Goriintii ¢ok smifli siniflandirma ig¢in bir simiflandirici olarak kullanmak
lizere, karar agaclar1 evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) ile birlestirilebilir. Burada CNN'ler

goriintiilerden 6zellikler ¢ikarabilen ve bu 6zellikleri tahminler yapmak i¢in kullanabilen
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giiclii derin 6grenme algoritmalaridir, oysa karar agaclar1 da ayni seyi yapabilir (bkz. Sekil

3.26) (Vikas Reddy ve Rama Parvathy, 2022).
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Sekil 3.26 Basit karar agacit modelinin mimarisi

3.5. Makine Ogreniminde Ogrenme Tiirleri

Ogrenme, tecriibenin beceri veya bilgiye doniistiiriilmesidir. Ogrenme verilerinin dogasina
ve Ogrenen ile cevre arasindaki etkilesime dayanarak, bu bizi Makine Ogreniminin,
sistemlerin biiyiik hacimli verilerden 6grenmesini ve belirli sorunlar1 ¢6zmesini saglayan bir
yapay zeka uygulamasi oldugu tanimina gétiirdii. Tecriibe yoluyla verimliliklerini otomatik
olarak artiran bilgisayar algoritmalar1 kullanir (bkz. Sekil 3.27). Ogrenme, asagida

listelendigi gibi genel olarak fi¢ tiire ayrilabilir.
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Sekil 3.27 Makine 6greniminde 6grenme tiirleri ve makine 6grenimi algoritmalari (Kim ve
Tagkopoulos, 2019)

3.5.1. Gozetimli 6grenme
Denetimli 6grenme, makine 6grenimi modellerinin etiketli veriler kullanilarak egitildigi bir
tiir makine 6grenimidir. Denetimli 6grenmenin gercek diinyadaki uygulamalari arasinda yiiz
ve konusma tamima, iriin veya film Onerileri ve satis tahminleri yer alir.
Denetimli 6grenme iki tiire ayrilir: regresyon ve siniflandirma. Denetimli 6grenmedeki
O0grenme verileri agiklamalari, etiketleri, hedefleri veya amaclanan ¢iktilari igerir ve amag,
girdileri ¢iktilarla eslestiren genel bir kural belirlemektir. Bu tlir 6grenme verileri etiketli
veriler olarak bilinir. Ogrenilen kural daha sonra bilinmeyen ¢iktilar etiketlemek icin yeni
verilere uygulanir. Denetimli 6grenme, etiketli 6rneklere dayali bir makine 6grenimi modeli

gelistirmeyi gerektirir. Denetimli 6grenme, mevcut egitim verilerinden bir fonksiyonun
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ogrenilmesiyle ilgilidir. Bir 6grenme algoritmasi egitim verilerini inceler ve yeni ornekleri
eslemek igin tiiretilmis bir islev olusturur. Ornegin, bir arsanin veya evin fiyatim boyut,
konum gibi ¢esitli faktérlere gore tahmin eden bir sistem tasarlamak istiyorsak, dnce bir
veritabani olusturmali ve etiketlemeliyiz. Algoritmaya hangi 6zelliklerin bu fiyatlandirmaya
karsilik geldigini sOylemeliyiz. Algoritma, bu verilere dayali olarak girdi 6zelliklerinin
degerlerini kullanarak gayrimenkuliin fiyatin1 nasil hesaplayacagini 6grenecektir. Benzer
sekilde, denetimli 6§renmenin yaygin ornekleri arasinda e-postalar1 spam veya spam degil
olarak kategorize etme, web sayfalarini igeriklerine gore etiketleme ve ses tanima yer alir.

Denetimli 6grenme iki tiire ayrilir: regresyon ve siniflandirma (Fumo, 2017).
3.5.1.1. Regresyon

Regresyon: gayrimenkul fiyatlar1 gibi siirekli degerli bir yanit1 egitir ve tahmin eder.
Regresyondaki hedef degisken stirekli bir degerdir. Regresyon, girdi degiskenlerine dayali
olarak hedef degiskenin degerini tahmin etmeye c¢alisir. Regresyon yontemleri arasinda

dogrusal regresyon, polinom regresyon ve karar agaclari bulunur.
3.5.1.2. Siniflandirma

Siiflandirmada hedef degisken bir kategori degeridir. Siiflandirmanin amaci, girdi
degiskenlerine dayali olarak hedef degiskenin sinifin1 veya kategorisini tahmin etmektir.
Siniflandirma teknikleri arasinda lojistik regresyon, karar agaclari, destek vektdr makineleri
ve sinir aglar1 yer alir. Siniflandirma, uygun sinif etiketini belirlemek i¢in olumlu ve olumsuz
duygulari, erkek ve kadinlari, 1yi huylu ve kotii huylu kanserleri, giivenli ve gilivensiz

kredileri vb. analiz eder.

3.5.2.Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenme, etiketsiz verileri kullanarak makineleri egiten bir tiir makine
ogrenmesidir. Etiketsiz veriler belirli bir ¢ikt1 degiskeninden yoksundur. Model verilerden
Ogrenir, verilerdeki Oriintiileri ve Ozellikleri tanimlar ve sonuglar1 ¢iktr olarak verir. Bu
durumda makinenin amaci, 6nceden herhangi bir veri egitimi olmaksizin benzerliklere,

ortintiilere ve farkliliklara dayali olarak siniflandirilmamais verileri kategorize etmektir.

Denetimli 6grenmeden farkli olarak, herhangi bir 6gretmen yoktur, bu da bilgisayarin
egitilmeyecegi anlamina gelir. Sonug olarak makine, etiketlenmemis verilerdeki gizli yapiy1
kendi basina kesfetmekle sinirlidir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, Oriintiileri ve

egilimleri tespit etmek icin son derece gli¢lii veri analizi araglaridir. En tipik olarak ilgili
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girdileri mantiksal olarak gruplandirmak icin kullanilirlar. Kmeans, Random Forests,
Hiyerarsik kiimeleme ve diger denetimsiz Ogrenme algoritmalari bunlara Ornektir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalari iki tiire ayrilir (Candan, 2022):
3.5.2.1. Kiimeleme

Bir kiimeleme problemi, miisterileri satin alma faaliyetlerine gore gruplandirmak gibi
verilerdeki dogal gruplamalar1 ortaya c¢ikarmak istenilen bir problemdir. K-means
kiimeleme, DBSCAN kiimeleme ve Agglomerative Hierarchy kiimeleme bu tiir tekniklere

Ornektir.
3.5.2.2. Birliktelik

Bir birliktelik kuralt 6grenme problemi, X satin alan kisiler ayn1 zamanda Y satin alma
egilimindedir gibi verilerinizin 6nemli pargalarini tanimlayan kurallar1 bulmak istediginiz
bir problemdir. Apriori, Eclat (Esdegerlik Sinifi Déniisiimii) ve F-P (Sik Oriintii) Bilyiimesi

bu tiir tekniklere drnektir.

3.5.3.Reinforcement learning

Reinforcement learning, bir ajanin eylemler gerceklestirerek ve bu eylemlerin sonuglarini
gorerek belirli bir ortamda nasil davranacagin1 6grendigi geri bildirim tabanli bir Makine
Ogrenimi teknigidir. Her olumlu faaliyet icin ajan olumlu geri bildirim alir; her olumsuz
eylem icin ajan olumsuz geri bildirim veya ceza alir. Istenen sonucu elde etmek igin,
Reinforcement learning deneme yanilma prosediirlerini kullanir. Ogrenme verileri burada
geri bildirim saglayarak sistemin belirli bir hedefe ulagsmak i¢in dinamik durumlara yanit
vermesine olanak tanir. Geri bildirim yanitlarina dayanarak, sistem performansini
degerlendirir ve buna gore tepki verir. Temsilci bir gorevi tamamladiktan sonra
odiillendirilir. Modelleri egitmek i¢in, Reinforcement learning yaklagimlar1 herhangi bir dis
izleme gerektirmez. Reinforcement learning algoritmalar1 genellikle oyun endiistrisinde
oyunlar olusturmak icin kullanilir. Ayrica robotlara insan benzeri gorevleri yerine getirmeyi
ogretmek i¢in de kullanilir. Q-Learning, State Action Reward State action (SARSA) ve Deep
Q Neural Network (DQN) bu tiir tekniklere 6rnektir (Bhatt, 2019).

3.6. Kullanilan Bilgisayar Sistemi

Bu c¢alismada 17/7th CPU, 16GB RAM ve 4GB GTXI1050'ye sahip bir bilgisayar
kullanilmistir. GPU/CUDA 6zellikleri sayesinde egitim ve test agamalar1 boyunca islem
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hizlandirma igin kullanilabilmektedir. NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN)
kiitliphanesi, derin sinir agi ilkellerinin GPU ile hizlandirilmis bir kiitiiphanesi olmakla
birlikte, 6n plan, arka plan, konvoliisyon, havuzlama, normalizasyon ve aktivasyon

katmanlar1 gibi standart islemlerin oldukga ince ayarli uygulamalarini da igerir (Sekil 3.28).

" "

Develop Scale Deploy
.Manage large Datasets ) Accelerate training using Multiple Automate compilation with GPU coder
Automate ground fruth labeling NVIDIA GPUs

Sekil 3.28 GPU yolu

3.7. K-Kat Capraz Dogrulama

Siniflandirma problemlerinde veri setimiz dnce egitim ve test setlerine ayrilir ve daha sonra
egitim veri seti lizerinde bir model olusturularak yapilan tahminler test seti lizerinde sinanir.
Ancak, egitim/test ayrimu ile ilgili baz1 sorunlar olabilir. Ornegin, veri setini rastgele ayirmak
miimkiin olmayabilir veya model olusturma i¢in yalnizca baz1 veri setleri secilmis olabilir,
bu da asir1 uyum sorununa neden olur. Bu sorun ¢apraz dogrulama ile ¢oziilebilir (Hussain
ve ark., 2021). Capraz dogrulama, modelin yiiksek performansinin rastgele olup olmadigini
gosterecektir. K-Kat Capraz Dogrulamada, veriler alt gruplara ayrilir ve k-1 alt kiimesi
verileri egitmek i¢in kullanilir ve son alt kiime test verisi olarak birakilir. K deney sonucunda
elde edilen hatanin ortalama degeri modelimizin dogrulugunu gosterir (Yadav ve Shukla,
2016). Veri kiimesi K sayida boliime/katlara ayrilir ve her kat nokta sayisi kadar test kiimesi
olarak kullanilir. Mevcut ¢alismada bes kat dogrulama senaryosu kullanilmistir (K=5).
Burada veri seti bes kata boliinmiistiir. ilk asamada, ilk kat modeli test etmek igin, geri

kalanlar ise modeli egitmek icin kullanilir. ikinci asamada, ikinci kat test kiimesi olarak
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kullanilirken digerleri egitim kiimeleri olarak kullanilir. Bu islem, bes katin her biri test i¢in

veri seti olarak kullanilana kadar tekrarlanir (Sekil 3.29).
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Sekil 3.29 K-kat capraz dogrulama
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, sekiz yiiz ifadesini tanimak i¢in iki yaklasim kullanildi.

[k yaklasim, dnceden egitilmis evrisimli sinir aglariyla transfer 6grenme ve k-kat ¢arpraz

dogrulama yontemlerini kullaniyor.

Ikinci yaklagim ise, ECOC-MSVM, KNN ve DT gibi makine dgrenimi algoritmalarini
siiflandirict olarak kullanan onceden egitilmis evrigimli sinir aglariyla transfer 6grenme

uzerine kuruludur.

4.1. Transfer Ogrenme ve K-Kat Capraz Dogrulama Kullamlarak Elde Edilen

Sonuglar

Bu boliimde, 8 yiiz ifadesini temsil etmek i¢cin 70 kisiden 6720 goriintii kullandik, veri
setimiz ise 8 yiiz ifadesini temsil etmek i¢in 83 6grenciden 7968 goriintii icermektedir. Bu
boliimde, AlexNet, GoogleNet, ResNetl8, ResNet50, MobileNetV2 ve VGG16 gibi
CNN'ler (Evrigimli Sinir Aglar1) kullanarak transfer 6grenme (TL) ve k-kat carpraz
dogrulama (KCV) yontemlerini kullandik. Asagidaki Sekil 4.1'de goriilen akis semasi, bu
boliimde kullanilan algoritmay1 gostermektedir. Bu algoritma asagidaki adimlarla

aciklanabilir:

Birinci adim: 70 kisinin yiiz ifadelerini temsil eden 6720 goriintiiden olusan veri setimizi

yiikleme.
Ikinci adim: Baslangic sayaci degerini K=1 olarak ayarlama.

Ucgiincii adim: Veri setini bes parcaya bolmek icin bes kat (5-fold) egitim ve test verileri

olusturma (veri setinin %80' i egitim i¢in, %20'si test i¢in).
Dérdiincii adim: Onceden egitilmis CNN agini yiikleme.

Besinci adim: Verilerin Derin Evrisimli Sinir Agina (Deep Convolutional Neural Network)

uygun hale gelmesi i¢in On isleme asamasi (goriintiilerin yeniden boyutlandirilmast).

Altinc1 adim: Bu siirecte CNN agindaki son katmanlari, transfer 6grenme kullanarak yeni

katmanlarla degistirme.
Yedinci adim: CNN agini1 egitim veri seti iizerinde egitme.
Sekizinci adim: CNN agin1 test veri seti lizerinde test etme.
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Dokuzuncu adim: Sayacin degerini bir artirma.

Onuncu adim: Yeni sayacin degerini 5 ile karsilastirma, eger yeni deger 5'e esit veya daha

kiictikse 3 ile 8. adimlar tekrarla.

Aksi takdirde (sayacin degeri 5'ten biiylikse), dongiiden ¢ik ve performans metriklerini
hesapla (bu, bes kez tekrarlanan sonuglarin ortalama oranidir. Konflizyon matrisleri ve ROC-

AUC egrileri de ¢ikarildi).
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Baslangic

Veri setimizi dgrencinin yiiz ifadeleri i¢in
8 sinifa ait 6720 goriintii olarak yiikleyin

Veri setimizi K-katli egitim ve test setine bolin (K=5)

Onceden egitilmig CNN agin1 yiikle

CNN agindaki ging katmamna sigdirmak i¢in veri
setimizi on i5leme tabi tutma

CNN agindaki son katmanlars yeni katmanlarla
degistirin

K setinde optimuma ulagmak i¢in CNN agim egitin

CNN agi K test verisi kiimesi izerinde test edin

Sekil 4.1 Bu boliimde kullanilan algoritmanin akis semasi
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Bu boéliimde, 6720 goriintii alt1 dnceden egitilmis CNN ag1, transfer 6grenme ile K-kat
carpraz dogrulama ile uygulanmistir. Bu aglar AlexNet + TL + KFCV, GoogleNet + TL +
KFCV, ResNet 18 + TL + KFCV, ResNet50 + TL + KFCV, MobileNetV2 + TL + KFCV
ve VGG16 + TL + KFCV olarak adlandirilmaktadir. Transfer 6grenme (TL) + 5-kat ¢arpraz
dogrulama siireci, Onceki alt1 egitilmis derin 6grenme mimarisi (AlexNet, GoogleNet,
ResNet 18, ResNet 50, MobileNetV2 ve VGG16) ilizerinde uygulanmistir. Egitim
goriintiilerinden ¢ikarilan Ozellikler, bu mimarilerin daha iyi parametrelenmesi igin
modelleri egitmek i¢in kullanilmistir. Transfer 6grenme algoritmasi kullanilarak, alt1 ag veri
setimiz lzerinde egitilir ve bdylece yeni parametrelere sahip olurken, eski parametreler
kaldirilir. Bu boliim i¢in veri seti liniversite 6grencilerinin yiiz goriintiilerinden olusmaktadir
ve her bir kategori i¢in 840 goriintii olmak tizere sekiz ifade kategorisine (6fke, igrenme,
korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve saskinlik) dagilmistir. Pratik deneyler alt1 ag
lizerinde ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1, her bir ag icin egitim ve test siirelerini
gostermektedir. Egitim ve test siiresinin her bir ag tarafindan digerlerinden farkli maksimum

parametre sayistyla iligkili oldugu gézlemlenebilir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.1 GPU kullanilarak ¢esitli CNN aglar1 i¢in eitim ve test asamalarininda gecen
sure

CNN AgHTLAKFCV (K=5) Egitim ve test icin gecen siire (Dakika)
AlexNet+TL+KFCV ~147
GoogleNet+TL+KFCV ~110
ResNet18+TL+KFCV ~105
ResNet50+TL+KFCV ~300
MobileNetV2+TL+KFCV ~250
VGG16+TL+KFCV ~660
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Cizelge 4.2 Cesitli CNN aglar1 i¢in maksimum parametre sayisi

Maksimum Giris
Parametreler Katman
CNN Ag1 veri goriintiisii
(Milyon) derinligi *
bilytikliigii boyutu
AlexNet (Krizhevsky
227-by-227 61.0 227 MB 8
ve ark., 2017)
GoogleNet (Guo ve
224-by-224 7.0 27 MB 22
ark., 2017)
ResNet18 (He ve
224-by-224 11.7 44 MB 18
ark., 2016)
ResNet50 (He ve
224-by-224 25.6 96 MB 50
ark., 2016)
MobileNetV?2
(Sandler ve ark., 224-by-224 3.5 13 MB 53
2018)
VGG16 (Simonyan
224-by-224 138 515 MB 16
ve Zisserman,2015)

* Giris katmanindan ¢ikis katmanina kadar olan yol iizerinde, ag derinligi ardisik evrigimli

veya tam bagli katmanlarin en biiyiik sayis1 olarak tanimlanir.

4.1.1.11k kisim icin performans ol¢ciimleri

Modelin performansin1 degerlendirmede bir¢ok degerin yardimeci oldugu, c¢linkii bu
degerlerin, bir smiflandirma modelinin  (yani  simiflandirici)  performansinin
degerlendirilmesinin temelini olusturan konflizyon matrisinden ¢ikarildig1 anlasilabilir. Bu
kare matris, bir siniflandirici tarafindan yapilan Gergek pozitif (TP), Gergek negatif (TN),
Yanlis pozitif (FP) ve Yanlis negatif (FN) tahminlerin sayilarini bildirerek 6grenme
algoritmasinin performansini gosterir. Bu ¢alismada, modellerin (AlexNet + TL + KFCV,
GoogleNet + TL + KFCV, ResNet 18 + TL + KFCV, ResNet50 + TL + KFCV,
MobileNetV2 + TL + KFCV ve VGG16 + TL + KFCV) egitildigi konflizyon matrisleri
gosterilmistir ((Sekil 4.2 — Sekil 4.7).
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Sekil 4.2 AlexNet+TL+KFCV i¢in konfiizyon matrisi
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Output Class
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Confusion Matrix: ResNet18
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Sekil 4.4 ResNetl8 +TL+KFCV i¢in konflizyon matrisi
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Sekil 4.5 ResNet50+TL+KFCV i¢in konflizyon matrisi
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Confusion Matrix: Mobilenetv2
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Sekil 4.6 MobileNet +TL+KFCV igin konflizyon matrisi

Confusion Matrix: vgg16
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Konfilizyon matrisinden asagidaki performans metriklerinin birka¢ parametresi ¢ikarilabilir

(Abdullah ve Alkan,2022):

1. Dogruluk (ACC), bir smiflandiricinin ne siklikla dogru tahmin yaptigini olger ve

asagidaki denklem kullanilarak hesaplanir:

ACC — TP + TN 1)
" TP + TN + FP + FN '

2. Duyarlilik (REC), ayn1 zamanda duyarlilik (SNS) veya dogru pozitif oran1 (TPR) olarak
da adlandirilir. Bir hedef i¢in gozlenen tiim pozitif degerlerden gercek pozitiflerin oranini

tahmin eder:

SNS = - (4.2)
" TP + FN '

3. Kesinlik (PRC), kesin olarak tanimlanmis gercek pozitiflerin oranini tahmin eder ve

asagidaki gibi hesaplanir:

PRC = e (4.3)
" TP + FP '

4. Ozgiilliik (SPC), bir hedef icin gdzlenen tiim negatif degerlerden gergek negatiflerin

oranini tahmin eder, ayni zamanda dogru negatif oran1 (TNR) olarak da bilinir.

SPC = N (4.4)
" TN + FP '

5. F1 Skoru, Hassasiyet ve Hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasini1 gosterir. F1

Skoru, dengesiz bir siniflandiriciy1 tahmin etmek i¢in de uygun bir 6l¢iidiir.

F1 — Sk _ 2XxPRCxSNS (4.5)
O™ = PRC + SNS '

Simdi, konfiizyon matrislerine dayanarak bu arastirmada kullanilan alt1 ag i¢in (AlexNet +
TL + KFCV, GoogleNet + TL + KFCV, ResNet 18 + TL + KFCV, ResNet50 + TL + KFCV,
MobileNetV2 + TL + KFCV ve VGG16 + TL + KFCV) performans metriklerini (ACC,
SNS, PRC, SPC, F1-Skor) ¢ikarmak miimkiindiir. Performans metriklerinin degerlerini
gosteren Cizelgeler (Cizelgeler 4.3 - 4.8) asagidaki gibi diizenlenmistir.
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Cizelge 4.3 AlexNet icin performans dl¢timlerinin degerleri

AlexNet ACC SNS PRC SPC F1_score
Ofke 0.995 0.983 0.978 0.996 0.980
Dikkat 0.984 0.926 0.948 0.992 0.937
Igrenme 0.994 0.978 0.980 0.997 0.979
Korku 0.995 0.985 0.980 0.997 0.983
Mutluluk 0.995 0.997 0.966 0.995 0.981
Tarafsizhk 0.984 0.924 0.952 0.993 0.938
Uziintii 0.989 0.963 0.954 0.993 0.959
Siirpriz 0.995 0.984 0.978 0.996 0.981
Ortalama 0.991 0.968 0.967 0.995 0.967
Cizelge 4.4 GoogleNet i¢in performans Ol¢timlerinin degerleri
GoogleNet ACC SNS PRC SPC F1_score
Ofke 0.962 0.831 0.882 0.983 0.856
Dikkat 0.922 0.671 0.742 0.962 0.705
Igrenme 0.967 0.853 0.895 0.984 0.873
Korku 0.961 0.875 0.802 0.972 0.837
Mutluluk 0.976 0.917 0.888 0.984 0.902
Tarafsi1zhk 0.937 0.766 0.715 0.959 0.740
Uziintii 0.940 0.762 0.754 0.965 0.758
Siirpriz 0.967 0.876 0.857 0.979 0.866
Ortalama 0.954 0.819 0.817 0.973 0.817
Cizelge 4.5 ResNet18 i¢in performans dl¢iimlerinin degerleri
ResNet18 ACC SNS PRC SPC F1 _score
Ofke 0.998 0.991 0.996 0.999 0.994
Dikkat 0.993 0.984 0.965 0.995 0.974
Igrenme 0.997 0.987 0.995 0.999 0.991
Korku 0.998 0.997596 0.988 0.998 0.992
Mutluluk 0.999 1 0.998 0.999 0.999
Tarafsizhk 0.994 0.969 0.990 0.998 0.979
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Uziintii 0.996 0.990 0.984 0.997 0.987
Siirpriz 0.999 0.998 1 1 0.999
Ortalama 0.997 0.989 0.989 0.998 0.989
Cizelge 4.6 ResNet50 i¢in performans dl¢iimlerinin degerleri
ResNet50 ACC SNS PRC SPC F1_score
Ofke 0.998 0.985 0.998 0.999 0.992
Dikkat 0.992 0.973 0.969 0.995 0.971
igrenme 0.997 0.990 0.989 0.998 0.989
Korku 0.998 0.990 0.996 0.999 0.993
Mutluluk 0.999 0.997 1 1 0.998
Tarafsizhik 0.992 0.978 0.960 0.994 0.969
Uziintii 0.994 0.975 0.979 0.997 0.977
Siirpriz 0.999 0.998 0.996 0.999 0.997
Ortalama 0.996 0.986 0.986 0.998 0.986
Cizelge 4.7 MobileNetV2 i¢in performans Ol¢iimlerinin degerleri
MobileNetV2 ACC SNS PRC SPC F1_score
Ofke 0.994 0.973 0.986 0.998 0.979
Dikkat 0.985 0.969 0.913 0.987 0.940
Igrenme 0.994 0.979 0.979 0.997 0.979
Korku 0.996 0.989 0.982 0.997 0.985
Mutluluk 0.998 0.995 0.992 0.998 0.994
Tarafsizhk 0.987 0.945 0.954 0.993 0.950
Uziintii 0.988 0.934 0.975 0.996 0.954
Siirpriz 0.997 0.990 0.991 0.998 0.991
Ortalama 0.993 0.972 0.972 0.996 0.971
Cizelge 4.8 VGG16 i¢in performans 6l¢iimlerinin degerleri
VGG16 ACC SNS PRC SPC F1_score
Ofke 0.993 0.960 0.984 0.997 0.972
Dikkat 0.976 0.926 0.883 0.983 0.904
Igrenme 0.994 0.969 0.984 0.997 0.976
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Korku 0.986 0.973 0.917 0.988 0.944
Mutluluk 0.997 0.990 0.991 0.998 0.991
Tarafsizhk 0.981 0.909 0.942 0.991 0.925
Uziintii 0.986 0.963 0.929 0.990 0.946
Siirpriz 0.986 0.922 0.977 0.996 0.949
Ortalama 0.987 0.951 0.951 0.993 0.951

Calismadaki alt1 6nceden egitilmis ag arasindaki sonuglari karsilastirmak i¢in, her ag igin
degerlendirme parametrelerinin ortalama degerleri ayrildi. Bu degerler, sonuglarin

karsilastirilmasini kolaylastirmak i¢in bir grafikte (Sekil 4.8) temsil edilebilir.

1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 PRC SPC

ACC SNS F1_score

AlexNet 0.991927 0.96813 0.967708 0.995385 0.967842
H GoogleNet 0.954315 0.819541 0.817262 0.973906 0.817667
M ResNet18 0.99747 0.989933 0.989881 0.998556 0.989875
M ResNet50 0.996577 0.986289 0.98631 0.998046 0.986281
H MobileNetV2 0.993006 0.972254 0.972024 0.996012 0.97197
B VGGl6 0.987872 0.951891 0.951488 0.993091 0.951324

AlexNet ® GoogleNet mResNetl8 ™ ResNet50 m MobileNetV2 MVGG16

Sekil 4.8 Bu ¢alismada kullanilan alt1 derin 6§renme yontemi i¢in performans 6l¢timlerinin
ortalamalarinin karsilagtirilmasi

Onemleri nedeniyle, bu arastirmada AUC-ROC egrileri de dahil edilmistir (Sekil 4.9). AUC-
ROC egrisi, bu aragtirmada kullanilan CNN aglarinin siniflandiricilarinin performansini
gorsellestirmeye yardimct olur ve ROC egrisi, smiflandiricinin tiim olas1 esiklerdeki
performansini 6zetler. ROC egrisinin grafigi, tiim olasi esikler i¢in yanlis pozitif orani (FPR)

x-ekseninde ve dogru pozitif oranin1 (TPR) y-ekseninde ¢izilir.

AUC: AUC, ROC egrisinin altindaki alan1 ifade eder. Smiflandirict ne kadar iyiyse, dogru
pozitif oran1 artacak ve egrinin altindaki alan 1'e yakin olacaktir.
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Konfiizyon matrislerini (Sekil 4.2'den 4.7'ye, Cizelgeler 4.3'ten 4.8'e) inceleyerek, en iyi
sonuglarin ResNetl8 ve ona ¢ok yakin olan ResNet50 tarafindan kaydedildigi agiktir.
ResNet1 8+TL+KFCV igin performans metriklerinin (ACC, SNS, PRC, SPC, F1-Skor)
ortalama degerleri sirasiyla 0.997, 0.989, 0.989, 0.998, 0.989 iken ResNet50+TL+KFCV
icin swrastyla  0.996, 0.986, 0.986, 0.998, 0.986'dir. Bu sonuglar1 sirasiyla
MobileNetV2+TL+KFCV, AlexNet+TL+KFCV ve VGG16+TL+KFCYV izlerken, en diisiik
sonuglar GoogleNet+TL+KFCV tarafindan kaydedildi.

Ayrica, ROC egrilerini ve AUC degerlerini (Bkz. Sekil 4.9) inceleyerek,
ResNet18+TL+KFCV ve ResNet50+TL+KFCV 6nceden egitilmis aglar1 kullanildiginda en
iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Bu, 6fke, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik,
lizlintii, dikkat ve siirpriz yiliz ifadelerinin otomatik taninmasi i¢in en iyi sonuglar1 elde

ettikleri anlamina gelir.

Cizelgeleri (Cizelgeler 4.3, 4.7 ve 4.8) inceledigimizde AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16
icin 6fke, igrenme, korku, mutluluk ve siirpriz yiiz ifadeleri i¢in F1-Skor degerlerinin yiiksek
oldugu goriilebilir. Bununla birlikte, tarafsizlik, dikkat ve {iziintii yiiz ifadeleri i¢in en yiiksek

degerden yaklasik %5 ila %7 oraninda diisiik olduklar1 goriilebilir.
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GoogleNet i¢in (Cizelge 4.4), otke, igrenme, korku, mutluluk ve siirpriz yiiz ifadeleri igin
F1-Skor degerlerinin yaklasik %85 oldugu goriilebilir, ancak tarafsizlik, dikkat ve tiziintii
yliz ifadeleri i¢in bu degerlerin en yiiksek degerden yaklasik %20 diisiik oldugu da
goriilebilir. ResNetl8 ve ResNet50 icin F1-Skor degerlerine (Cizelgeler 4.5 ve 4.6)
baktigimizda, o6fke, igrenme, korku, mutluluk ve siirpriz yiiz ifadeleri i¢in skorlarin ¢ok
yiiksek oldugu, ancak tarafsizlik, dikkat ve iizlintii yiiz ifadeleri i¢in yaklasik %2 oraninda
diistligii gortlebilir.

Tarafsizlik, dikkat ve {liziintli yiiz ifadelerinin bir kisiden digerine farklilik gosterebilecegi
ve bir kisinin dikkat durumunu ve tarafsizlik durumunu tanimanin zor olabilecegi

miimkiindiir, bu nedenle bu yiiz ifadeleri i¢in diisiik F1-Skor degerleri dikkate alinabilir.

Yukaridaki tiim sonuglardan, en iyi sonuclarin ResNetl8 ve ResNet50 tarafindan
kaydedildigi aciktir. ResNet18 ve ResNet50'y1 egitim ve test agamalarinin zamani agisindan
karsilagtirarak, ResNet18'in daha az siire kaydettigi goriilebilir (Bkz. Cizelge 4.1). Bu, ders
boyunca 6grencilerin duygusal durumlarini otomatik olarak takip etmenin, 6greticiye aninda
geri bildirim saglamak ve egitim deneyimini iyilestirmeye yardimel olmak i¢in onerilen bir

yaklasim olabilir.

Bu sonug¢ béliimiinde, 70 6grencinin yiiz ifadelerini temsil eden Miihendislik fakiiltesi
ogrencilerinin yiiz goriintiilerinden olusan kendi veritabanimiz olusturuldu. Ogrencilerin
ylizlerine ait goriintli sayisi, yukarida belirtilen sekiz yiiz ifadesi i¢in esit olarak dagitilmis
olup, her kategori i¢in 840 goriintiidiir. Mevcut ¢alismalarin ¢cogu genel veritabanlarini
kullandi ve arastirmamizda kullandigimiz gibi 6zel verilere sahip degildi. Mevcut
caligsmalarin ¢ogu alti veya yedi kategoriye odaklanirken, ¢alismamiz sekiz kategoriye
odaklandi. Ayrica, arastirmamizda derin O0grenme, transfer 6grenme ve k-kat carpraz
dogrulama birlikte kullanildi. Elde edilen sonuglar, yiiz ifadesi tanima konusundaki benzer
caligmalarla karsilastirildi ve bu karsilastirmanin 6zeti Cizelge 4.9'da gosterilmektedir.
Cizelgeden, mevcut calismanin sonuglarinin yiiksek dogruluk ve AUC degerleri verdigi
aciktir. Ayrica, performans metrikleri (Duyarlilik, Ozgiilliik, Kesinlik ve F1-Skor degeri)
icin elde edilen sonuglar yiiksektir. Bu karsilastirmadan, bu calismanin egitim amagh

Ogrencilerin yiiz ifadelerinin taninmasi alanina katkida bulunabilecegi goriilebilir.
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Cizelge 4.9 Mevcut calismanin yiiz ifadesi tanima i¢in ¢esitli derin 6grenme yontemlerinin
kullanildig1 diger ¢alismalarla karsilastiriimasi
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. ResNetl8
Bu Korku Kendi 99.8 o o, | 99.9 o
cahsma | Igrenme verisetimiz +TL;KFC % 9% | 9% % 99%
Dikkat
Tarafsizlik
Stirpriz
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Bu
calisma

Mutluluk
Uziintii
Ofke
Korku
Igrenme

Kendi
verisetimiz

ResNet50
+TL+KFC
A\

99.7
%

98.6
%

98.6
%

99.8
%

98.6
%

Dikkat
Tarafsizlik
Stirpriz
Mutluluk
Uziintii
Ofke
Bu Korku

cahsma | Igrenme
Dikkat
Tarafsizlik
Stirpriz
Mutluluk
Uziintii
Ofke
Bu Korku
cahsma | Igrenme
Dikkat
Tarafs1zlik
Stirpriz

Kendi MobilNet | o5 51 975 | 975 | 99.6 | 972
SNl o+ TLAK
verisetimiz FCV % % % % %

Kendi }F/I?SI(II?E 98.8 | 952 |1 952 | 99.3 | 95.1
verisetimiz v % % % % %

4.2. Transfer Ogrenme ve ECOC-MSVM, KNN ve DT Gibi Makine Ogrenmesi
Algoritmalariyla Birlikte Onceden Egitilmis Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Elde
Edilen Sonuclar

Arastirmanin ilk boliimiinde elde edilen sonuglar miitkemmel ve ¢ok etkiliydi, ancak Cizelge
4.1'de gosterildigi gibi egitim ve dogrulama i¢in gereken uzun siire, son katmanlarinda
karmasik matematiksel islemler gerceklestiren evrisimli sinir aglarmin varligindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica, zamani artiran k-kat carpraz dogrulama teknolojisinin
kullanilmas1 da bu siireyi artirir. Bu durum, ilk boliimde elde edilen etkili sonuglar1 korurken,
egitim ve test i¢in gereken siireyi kisaltmak i¢in bir ¢6ziim aramamiza neden oldu. ECOC-
MSVM, KNN ve DT gibi bircok makine 6grenmesi algoritmasinin uygulanabilecegini
kesfettik. Bu algoritmalar siniflandirict olarak kullanilacaktir. Bu, evrigimli sinir aglarmin

son katmanlarinin silindigi ve bu tekniklerle degistirildigi Cizelge 4.10' da goriilebilir.

Bu sonuglar boliimiinde, transfer 6grenme AlexNet, GoogleNet, ResNet18, ResNet50 ve
MobileNetV2 gibi 6nceden egitilmis aglarda kullanildi ve 6nceki aglarin her biri igin Cizelge
4.11'de gosterilen katmanlardan 6zellikler ¢ikarildi. Bu 6zellikler daha sonra ECOC-MSVM,
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KNN ve DT gibi makine 6grenimi yontemlerine bagimsiz olarak uygulandi ve bunlar

siniflandirict olarak kullanildi.

Cizelge 4.10 GPU kullanilarak ¢esitli CNN aglarina ve bir¢ok makine 6grenmesi
algoritmasina ait egitim ve test asamalarinin zamanlari

CNN Agi+TL+ Makine Ogrenimi Egitim ve test icin gegen siire
Algoritmasi (Dakika)
AlexNet+TL+ECOC-MSVM ~20
AlexNet+TL+KNN ~18
AlexNet+TL+DT ~14
GoogleNet+TL+ ECOC-MSVM ~ 16
GoogleNet+TL+ KNN ~ 14
GoogleNet+TL+ DT ~ 11
ResNet18+TL+ ECOC-MSVM ~ 21
ResNet18+TL+ KNN ~ 19
ResNet18+TL+ DT ~ 15
ResNet50+TL+ ECOC-MSVM ~ 23
ResNet50+TL+ KNN ~ 22
ResNet50+TL+ DT ~ 16
MobileNetV2+TL+ ECOC-MSVM ~ 18
MobileNetV2+TL+ KNN ~ 16
MobileNetV2+TL+ DT ~ 13
AlexNet+GoogleNet+TL+ECOC-MSVM ~ 24
AlexNet+ GoogleNet+TL+KNN ~ 22
AlexNet+ GoogleNet+TL+DT ~ 16
AlexNet+GoogleNet+ResNet1 8+TL+ECOC-
MSVM =32
AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+TL+KNN ~ 29
AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+TL+DT ~ 23
AlexNet+GoogleNet+ResNet18+
ResNet50+TL+ECOC-MSVM =40
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AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+
ResNet50+TL+KNN =39
AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+
ResNet50+TL+DT ~ 26
AlexNet+GoogleNet+ResNet18+
ResNet50+MobileNetV2+TL+ECOC- ~ 44
MSVM
AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+ 10
ResNet50+ MobileNetV2+TL+KNN
AlexNet+ GoogleNet+ ResNet18+
ResNet50+ MobileNetV2+TL+DT v 32

Cizelge 4.11 CNN aglarinin 6zellik ¢ikarilan katmanlari

CNN Agi Ozelliklerin ¢ikarildigi katman
AlexNet FC7
GoogleNet Pool5_7x7_SI
ResNet18 Pool5
ResNet50 Average Pool
MobileNetV?2 Global average Pooling2d

4.2.1. AlexNet tabanh ECOC-MSVM, KNN ve DT

7968 yiiz ifadesini (6fke, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve siirpriz)
iceren goriintiilerden olusan veri setimiz, dnceden egitilmis ag olanAlexNet'e girildi ve
ardindan bu aga transfer 6grenme uygulandi. Transfer Ogrenme sonrasinda FC7
katmanindan 6zellikler ¢ikarildi ve dnceki asamadan elde edilen 6zellikler ECOC-MSVM,
KNN veya DT gibi makine 6grenmesi algoritmalarindan birine girildi. Bu, siiflandirict
olarak hizmet eder. Onceki makine 6grenimi ydntemleri bagimsiz olarak kullanilir (Sekil
4.10). Ardindan performans metrikleri hesaplandi ve konflizyon matrisi (Sekil 4.11)

cikarildi. Veri setimizin %70' 1 ag egitim silirecine ayrilmistir ve bu, sonuglarin bu
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boliimiindeki tim ornekler igin gegerlidir. Ayrica, veri setimizin %30' u ag test siirecine

ayrilmistir ve bu durum yine, sonuglarin bu boliimiindeki tiim 6rnekler i¢in gecerlidir.

Test asamasindaki veri kiimesindeki goriintiiler sekiz farkl1 yiiz ifadesine (Ofke, dikkat,

igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, iizlintii ve slirpriz) ayrilmistir ve test asamasinda her

bir ifade i¢in 299 goriintii bulunmaktadir.

227x227x3

Input layer
;

5 s o3| ‘ -
55%55x96 27x27x256 13x13x384 13x13x384 13x13x256 4096
Convl Conv2 Convi Convd Conv3 FC6
ReLul ReLu2 ReLu3 ReLud Relu5 ReLub
MaxPooling] MaxPooling? MaxPooling3
Feature Extraction

4096

FC7

Rl Classifiers
<Lu7

Classification

Sekil 4.10 AlexNet tabanli ECOC-
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Confusion Matrix: ALexNet+MSVM

Ancer | 237 | O 0 (i 4 4 4 0 |%.1%
9871 12.4% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.2% | 0.2% | 0.0% | 3.9%
Attoniion IIESRIE = ING 6 6 1 0 o |ose%
0.0% [123% | 0.0% | 0.3% | 0.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 42%
Bisaust o | 298| o 0 4 2 0 |or4%
U5 0.1% | 0.0% |125% | 0.0% | 0.0% | 0.2% | 0.1% | 0.0% | 25%
reat 0 0 0o | 203 | o 0 0 o |100%
» 0.0% | 0.0% | 0.0% |122% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
o
j— o | o o |28 | o | o | o |1o0%
5, 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |121% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 00%
3 Neutraiity (B 5 0 0 o | 286 | 0 2 |o7e%
Y] 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |12.0% | 0.0% | 0.1% | 24%
— 0 1 0 0 4 (203 | o [os3n
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.2% |12.2% | 0.0% | 17%
Sirorise B 0 0 0 [ (] o | 207 | 100%
Pl 0,0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |124% | 0.0%
99.3% | 98.3% | 99.7% | 98.0% | 96.7% | 95.7% | 98.0% | 99.3% | 98.1%
0.7% | 1.7% | 0.3% | 2.0% | 3.3% | 4.3% | 2.0% | 0.7% | 1.9%
S & 2 - S I
& & F
& ° RO
Target Class
Confusion Matrix: ALexNet+Decision Trees
Aer| 270 | M| 12 8 1 1% | 14 5 |s14%
9871 11.7% | 05% | 0.5% | 0.3% | 0.0% | 0.6% | 0.6% | 0.2% |18.9%
Attention [BTRIS T I 0 3 18 6 9 |s14%
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Bisaust B 2 | 218 | 9 [ 4 5 6 |914%
0USt| 0.0% | 0.1% |116% | 0.4% | 0.0% | 0.2% | 0.2% | 0:3% | 85%
Fear| 5 3 3 |2a| 2 3 3 6 |o13%
8 0.2% | 0.1% | 0.1% [11.4% | 0.1% | 0.1% | 0.1% | 0.3% | 8.7%
L]
o — 4 0 2 0 282 | 4 0 8 |oa6%
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£
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o & & E & & 1;»“65 &
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Target Class

Confusion Matrix: ALexNet+KNN

Ao | 29| 0 2 o 0 0 0 0 |993%
987 1 12,5% | 0.0% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.7%
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o
o o | o 0 (201 | o [ o | o [100%
- R 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |12.2% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 00%
5
IS . [ 4 0 0 o | 202 | 2 o |os0%
Neutrality
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Sadness [0 [ 0 0 2 o | 205 | o [o03%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 0.0% |123% | 0.0% | 07%
_— 0 0 0 6 4 o | 207 |os7%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.3% | 0.2% | 0.0% |124% | 3.3%
100% | 98.7% |99.3% | 98.0% | 97.3% | 97.7% | 98.7% | 99.3% | 98.6%
0.0% | 1.3% | 0.7% | 20% | 2.7% | 2.3% | 1.3% | 0.7% | 1.4%
“ & & 2 & S B
& & @ F
v &K ¥ @ &

Target Class

Sekil 4.11 AlexNet tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konflizyon matrisleri

Sekil 4.11'de sunulan konfiizyon matrisinden (4.1) ile (4.5) denklemlerine gore ek

performans metriklerini hesaplayabilir ve bunlar1 sistem degerlendirmesi i¢in kullanabiliriz.

Bu degerler, Cizelge 4.12 ve 4.14 arasinda gosterilmistir.

Cizelge 4.12 AlexNet+tECOC-MSVM i¢in performans dl¢iimlerinin degerleri

ACC SNS

SPC

PRC F1_score

Ofke

0.994147 0.961165

0.99904

0.993311 0.976974

Dikkat

0.992475 0.957655

0.997602

0.983278 0.970297

Igrenme

0.996237 0.973856

0.999521

0.996656 0.985124
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Korku 0.997492 1 0.997141 0.979933 0.989865
Mutluluk 0.995819 1 0.995245 0.966555 0.982993
Tarafsizhk 0.991639 0.976109 0.993807 0.956522 0.966216
Uziintii 0.995401 0.983221 0.997135 0.979933 0.981575
Siirpriz 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Ortalama 0.995297 0.981501 0.997317 0.981187 0.981211
Cizelge 4.13 AlexNet+KNN i¢in performans dl¢limlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Dikkat 0.994565 0.970395 0.998084 0.986622 0.978441
Igrenme 0.998328 0.993311 0.999044 0.993311 0.993311
Korku 0.996656 0.99322 0.997139 0.979933 0.986532
Mutluluk 0.996656 1 0.996192 0.973244 0.986441
Tarafs1zhk 0.994565 0.979866 0.996657 0.976589 0.978224
Uziintii 0.997492 0.993266 0.998091 0.986622 0.989933
Siirpriz 0.994983 0.967427 0.999041 0.993311 0.980198
Ortalama 0.996551 0.986355 0.998031 0.986204 0.986218
Cizelge 4.14 AlexNet+DT i¢in performans Ol¢limlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.964465 0.811047 0.990234 0.93311 0.867807
Dikkat 0.967391 0.844237 0.98648 0.906355 0.874194
Igrenme 0.980351 0.914474 0.989943 0.929766 0.922056
Korku 0.978261 0.913043 0.987578 0.913043 0.913043
Mutluluk 0.986204 0.946309 0.991882 0.943144 0.944724
Tarafsizhk 0.9699 0.921933 0.975977 0.829431 0.873239
Uziintii 0.977843 0.915541 0.986641 0.906355 0.910924
Siirpriz 0.979933 0.980843 0.979822 0.856187 0.914286
Ortalama 0.975543 0.905928 0.98607 0.902174 0.902534

AUC-ROC egrisi, ¢alismanin sonuglariin bu boliimiinde kullanilan ag siniflandiricilarinin

performansini gostermede yardimeci1 olurken, ROC egrisi smiflandiricinin tiim olasi
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esiklerdeki performansini Ozetler. Tiim olas1 esikler i¢cin ROC egrisi grafigi, y ekseni
tizerinde dogru pozitif oran1 (TPR) ve x ekseni iizerinde yanlis pozitif orant (FPR) ile

belirtilir.

AUC, ROC egrisinin altinda kalan alanin kisaltmasidir. Eger siiflandirict mitkemmelse,

dogru pozitif orani yilikselecek ve egrinin altindaki alan 1’e yaklagacaktir.

4 ROC for AlexNet+ MSVM,KNN,DT
0.9 \; |

0.8

07 F

0.6 -

0.5 N

True positive rate

AUC-MEVM =1
AUC-KNN =0.999| 1
AUC-DT = 0.988

0.1 02 03 04 05 068 07 08 09 1
False positive rate

Sekil 4.12 AlexNet tabanli makine 6grenimi yontemleri icin ROC egrileri

Sekil 4.11 ve 4.12 ve Cizelge 4.11 ila 4.13 agikca goriilmektedir ki en iyi sonuglar
AlexNet+KNN ile kaydedilmistir. KNN smiflandiricist en iyi siniflandirici olarak one
cikmistir ve onu AlexNet+tECOC-MSVM izlemektedir.

4.2.2. GoogleNet tabanhh ECOC-MSVM, KNN ve DT

7968 yiiz ifadesini (6fke, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve siirpriz)
iceren goriintiilerden olusan veri setimiz, dnceden egitilmis ag olan GoogleNet'e girildi ve
ardindan bu aga transfer 6grenme uygulandi. Transfer 6grenme sonrasinda Pool5-7x7 S1
katmanindan ¢ikarilan 6zellikler ECOC-MSVM, KNN veya DT gibi makine dgrenmesi
algoritmalarindan birine girildi. Bu, smiflandirict olarak islev gormektedir. Sekil 4.13,

onceki makine Ogrenimi yaklagimlarinin ayri ayri1 nasil uygulandigini gostermektedir.
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Ardindan, performans Olgiitleri belirlendi ve Sekil 4.14'te gosterilen konfiizyon matrisinde

sunuldu.
-~ Feature Extraction . g;lassiﬁcaﬁun
u Ly ]

( R s e G EEn @A R GRS
0 l~"ECOC-
% : |2 2 5 %n E 7 E 2 E 3 ~~MSVM
| 0% |8 (8 Jal b8l L8L0g el g w -
SR g—);—}m—}.g—b%—b g—:-,%—:- g—}g—:-%_—»@
i Lo = ~ 3 CH
81918 3] (A E A (A (A 8

DT
' S — nl — | S w__ | S — — —

_/

/[—> Max Pooling 3x3 —»  Conv 1x1
| J

Conv 1x1 —> Conv 5x5

Input

Inception block

Conv 1x1 = Conv 3x3

O —

Sekil 4.13 GoogleNet tabanlt ECOC-MSVM, KNN ve DT modelleri

77



Anger

Attention

Disgust

Fear

Happiness

Output Class

Neutrality

Sadness

Surprise

Anger

Attention

Disgust

Fear

Happiness
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Sadness
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Confusion Matrix: GoogleNet+MSVM
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Confusion Matrix: GoogleNet+Decision Tree
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Confusion Matrix: GoogleNet+KNN
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Sekil 4.14 GoogleNet tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konflizyon matrisleri

Sekil 4.14° deki konfiizyon matrislerine dayanarak (4.1) ile (4.5) denklemlerine gore diger

performans metriklerini hesaplayabilir ve ardindan ¢esitli makine 6grenme algoritmalariyla

calisan ag1 degerlendirebiliriz. Bu degerler Cizelge 4.15 ila 4.17 arasinda verilmistir.
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Cizelge 4.15 GoogleNet+tECOC-MSVM i¢in performans 6l¢iimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.997492 0.986711 0.999044 0.993311 0.99
Dikkat 0.989548 0.956667 0.994264 0.959866 0.958264
Igrenme 0.994147 0.964169 0.998561 0.989967 0.976898
Korku 0.995401 1 0.994772 0.963211 0.981261
Mutluluk 0.99791 0.996622 0.998092 0.986622 0.991597
Tarafs1zhk 0.992893 0.960784 0.997603 0.983278 0.971901
Uziintii 0.994147 0.983051 0.995708 0.9699 0.976431
Siirpriz 1 1 1 1 1
Ortalama 0.995192 0.981 0.997255 0.980769 0.980794
Cizelge 4.16 GoogleNet+KNN i¢in performans 6lgiimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Dikkat 0.996656 0.986622 0.998089 0.986622 0.986622
Igrenme 0.99791 0.99 0.999044 0.993311 0.991653
Korku 0.998746 1 0.998569 0.989967 0.994958
Mutluluk 0.998328 0.986799 1 1 0.993355
Tarafsi1zhk 0.996237 0.983333 0.998088 0.986622 0.984975
Uziintii 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Siirpriz 0.997074 0.989933 0.99809 0.986622 0.988275
Ortalama 0.997805 0.991255 0.998746 0.991221 0.991221
Cizelge 4.17 GoogleNet+DT i¢in performans ol¢limlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.969482 0.864516 0.98511 0.896321 0.880131
Dikkat 0.972826 0.846154 0.993671 0.956522 0.897959
Igrenme 0.974916 0.902357 0.985203 0.896321 0.899329
Korku 0.978261 0.927336 0.985259 0.896321 0.911565
Mutluluk 0.979933 0.914191 0.989469 0.926421 0.920266
Tarafsizhk 0.97199 0.905594 0.981007 0.866221 0.88547
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Uziintii 0.976589 0.951673 0.979746 0.856187 0.901408
Siirpriz 0.98704 0.946667 0.99283 0.949833 0.948247
Ortalama 0.97638 0.907311 0.986537 0.905518 0.905547

ROC for GoogleNet+ MSVM,KNN,DT
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Sekil 4.15 GoogleNet tabanli makine 6grenimi yontemleri i¢gin ROC egrileri

GoogleNet+KNN kullanilirken elde edilen sonuglar, GoogleNet+ECOC-MSVM ile elde
edilen sonuclara yakindi. Bu durum Sekil 4.14 ve Cizelge 4.15 ve 4.17° de goriilebilir.
GoogleNet+DT ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.17° de goriilmektedir. Sekil 4.15'teki
ROC-AUC grafikleri, {ii¢ smiflandiricida  smiflandirma  siirecinin ~ giivenilirligini
gostermektedir. Onceki ii¢ simiflandiricida smiflandirmanmin neredeyse ideal oldugu

bulunmustur.

4.2.3.ResNet18 tabanhh ECOC-MSVM, KNN ve DT

Ofke, igrenme, korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve siirprizi ifade eden 7968
goriintiiden olusan veri setimiz, 6nceden egitilmis ag olan ResNet18'e girildi ve ardindan bu
aga transfer 6grenme uygulandi. Transfer 6grenme sonrasinda Pool5 katmanindan ¢ikarilan
ozellikler ECOC-MSVM, KNN veya DT gibi makine 6grenmesi algoritmalarindan birine

girildi. Bu, smiflandirici olarak goérev yapar. Sekil 4.16, onceki makine O6grenimi
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yaklasimlarinin bagimsiz olarak nasil uygulandigini gostermektedir. Ardindan, performans

Olciitleri Sekil 4.17'de sunulan konfilizyon matrisinde belirlendi.
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Feature Extraction Classification

Sekil 4.16 ResNet18 tabanlit ECOC-MSVM, KNN ve DT modelleri
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Confusion Matrix: ResNet18+DT
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Sekil 4.17 ResNet18 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konflizyon matrisleri
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Cizelge 4.18 ResNet1 8+ECOC-MSVM i¢in performans dl¢timlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999582 1 0.999522 0.996656 0.998325
Dikkat 0.993311 0.976431 0.995704 0.9699 0.973154
Igrenme 0.999164 0.996656 0.999522 0.996656 0.996656
Korku 0.997492 0.980328 1 1 0.990066
Mutluluk 0.998328 0.993311 0.999044 0.993311 0.993311
Tarafsizhk 0.994147 0.989691 0.994764 0.963211 0.976271
Uziintii 0.997074 0.977124 1 1 0.98843
Siirpriz 0.997492 0.993266 0.998091 0.986622 0.989933
Ortalama 0.997074 0.988351 0.998331 0.988294 0.988268
Cizelge 4.19 ResNet1 8+KNN i¢in performans dl¢iimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.998746 0.990066 1 1 0.995008
Dikkat 0.994147 0.967213 0.998083 0.986622 0.976821
Igrenme 0.997074 0.986667 0.998566 0.989967 0.988314
Korku 0.997074 1 0.996667 0.976589 0.988156
Mutluluk 1 1 1 1 1
Tarafsi1zhk 0.993729 0.973333 0.996654 0.976589 0.974958
Uziintii 0.994983 0.986441 0.996185 0.973244 0.979798
Siirpriz 1 1 1 1 1
Ortalama 0.996969 0.987965 0.998269 0.987876 0.987882
Cizelge 4.20 ResNet18+DT i¢in performans dl¢limlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.968645 0.852201 0.9865 0.906355 0.878444
Dikkat 0.962793 0.864583 0.976236 0.832776 0.848382
Igrenme 0.975753 0.880126 0.990361 0.93311 0.905844
Korku 0.978261 0.924399 0.985721 0.899666 0.911864
Mutluluk 0.975753 0.911263 0.984755 0.892977 0.902027
Tarafsizhk 0.971572 0.881188 0.984682 0.892977 0.887043
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Uziintii 0.980769 0.950178 0.984841 0.892977 0.92069

Siirpriz 0.970736 0.880399 0.98374 0.886288 0.883333

Ortalama 0.973035 0.893042 0.984604 0.89214 0.892203

Sekil 4.17, Cizelge 4.18 ve 4.20, ECOC-SVM ve KNN tarafindan kaydedilen sonuglarin
benzer oldugunu gostermektedir. Ayrica, bunlarin genel olarak en iyi sonuglar olmasiyla
birlikte DT tarafindan kaydedilen sonuglarin da iyi oldugu goriilebilir. Ancak cizelgeler en

1yi sonuglardan %8,8 daha diisiik oldugunu gostermektedir.

ROC for ResNet18+ MSVM,KNN,DT
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Sekil 4.18 ResNet18 tabanli makine 6grenimi yontemleri icin ROC Egrileri

Sekil 4.18'deki ROC egrisinden goriildiigii gibi ti¢ siniflandirict igin de AUC degerleri 0,99
civarindadir. Boylece, ResNet 18 tabanli ECOC-SVM, KNN ve DT ile test edilen ii¢

siniflandiricida basarili bir siniflandirma dogrulugu sunmaktadir.

4.2.4.ResNet50 tabanh ECOC-MSVM, KNN ve DT

Sekiz yiiz duygusunu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve siirpriz)
iceren 7968 gorilintiiden olusan veri setimiz, Onceden egitilmis ResNet50 agina
uygulanmigtir. Daha sonra bu aga transfer 6grenme uygulandi ve Ortalama Havuz
katmanindan c¢ikarilan 6zellikler ECOC-MSVM, KNN veya DT gibi makine 6grenme

algoritmalarindan her birine ayr1 ayr1 uygulandi. Burada, Sekil 4.19, 6nceki makine 6grenimi
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algoritmalarinin bagimsiz dagitimini1 géstermektedir. Bunu takiben, Sekil 4.20'de elde edilen

konflizyon matrisleri sunulmaktadir.
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Sekil 4.19 ResNet50 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT modelleri
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Confusion Matrix: ResNet50+MSVM

Confusion Matrix: ResNet50+KNN
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Confusion Matrix: ResNet50+Decision Tree
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Sekil 4.20 ResNet50 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konflizyon matrisleri
Cizelge 4.21 ResNet50+ECOC-MSVM i¢in performans ol¢iimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Dikkat 0.993311 0.960912 0.998082 0.986622 0.973597
Igrenme 0.997074 0977124 1 1 0.98843
Korku 0.998328 0.986799 1 1 0.993355
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsizhk 0.989548 0.962838 0.993321 0.953177 0.957983
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Uziintii 0.995819 0.993174 0.996189 0.973244 0.983108
Siirpriz 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Ortalama 0.996237 0.985106 0.997853 0.98495 0.984956
Cizelge 4.22 ResNet50+KNN i¢in performans lgiimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.997492 0.993266 0.998091 0.986622 0.989933
Dikkat 0.997492 0.980328 1 1 0.990066
Igrenme 0.994983 0.979933 0.997133 0.979933 0.979933
Korku 0.998746 1 0.998569 0.989967 0.994958
Mutluluk 1 1 1 1 1
Tarafsizhk 0.995401 0.973684 0.998563 0.989967 0.981758
Uziintii 0.997492 1 0.997141 0.979933 0.989865
Siirpriz 1 1 1 1 1
Ortalama 0.997701 0.990901 0.998687 0.990803 0.990814
Cizelge 4.23 ResNet50+DT i¢in performans dlgiimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.97199 0.849398 0.991748 0.943144 0.893819
Dikkat 0.969064 0.881356 0.981402 0.869565 0.875421
Igrenme 0.965301 0.815789 0.990244 0.93311 0.870515
Korku 0.98495 0.95189 0.989529 0.926421 0.938983
Mutluluk 0.979097 0.952727 0.982522 0.876254 0.912892
Tarafsizhk 0.985786 0.97491 0.987222 0.909699 0.941176
Uziintii 0.982023 0.960432 0.984863 0.892977 0.925477
Siirpriz 0.973662 0.893333 0.985182 0.896321 0.894825
Ortalama 0.976484 0.909979 0.986589 0.905936 0.906638

ResNet50-KNN modeli, genel F1 Puani igin ResNet-50-ECOC-MSVM mimarisini %0,6 ve
ResNet-50-DT mimarisini %38,5 oraninda geride birakmistir. Bu, Sekil 4.20'de belirgin
olarak goziikmektedir ve ayrica 4.21'den 4.23'e kadar olan Cizelgelerde bu durumu agik¢a

gostermektedir.
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ROC for ResNet50+ MSVM,KNN,DT
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Sekil 4.21 ResNet50 tabanli makine 6grenimi yontemleri icin ROC Egrileri

ResNet50 tabanli ECOC-SVM smiflandiricisi, AUC i¢in 1 degerini kaydederek ideallige
ulagsmig, ancak KNN ve DT smiflandiricilar, AUC igin 0,99 degerine eriserek ideale
yaklagmistir. Bu degerler Sekil 4.21'de gosterilmistir.

4.2.5.MobileNetV2 tabanlh ECOC-MSVM, KNN ve DT

Sekiz yiiz duygusunu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, {iziintii, dikkat ve siirpriz)
ifade eden 7968 goriintiiden olusan veri setimiz, 6nceden egitilmis MobileNetV2 agina
burada da uygulanmistir. Global average Pooling2d katmanindan c¢ikarilan 6zellikler,
ECOC-MSVM, KNN veya DT gibi makine 0Ogrenimi algoritmalari kullanilarak
siiflandirilmistir. Sekil 4.22, 6nceki makine 6grenimi algoritmalarinin bagimsiz dagitimini
gostermektedir. Performans oOlc¢limleri daha sonra Sekil 4.23'te gosterilen konfilizyon

matrislerinde sinulmaktadir.

87



Feature Extraction Classification

32x32x3 16x16x32 lox16x24 1x1x160 1x1x320 1x1x1280

Conv

Conv

Bottleneck residual block 2
Bottlensckresdial block

;
:
]
i

Add

|

2]
£
=
.
5'
=
§
:
g
o
o
g

£

Bottleneck residual block

Sekil 4.22 MobileNetV2 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT modelleri
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Sekil 4.23 MobileNetV2 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konfiizyon matrisleri
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Cizelge 4.24 MobileNetV2+ECOC-MSVM ig¢in performans dl¢iimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Dikkat 0.994983 0.967427 0.999041 0.993311 0.980198
Igrenme 0.99791 0.983553 1 1 0.991708
Korku 0.997074 0.996599 0.99714 0.979933 0.988196
Mutluluk 1 1 1 1 1
Tarafsi1zhk 0.994147 0.973422 0.997131 0.979933 0.976667
Uziintii 0.996656 1 0.996192 0.973244 0.986441
Siirpriz 1 1 1 1 1
Ortalama 0.997492 0.990125 0.998569 0.989967 0.989982

Cizelge 4.25 MobileNetV2+KNN i¢in performans 6l¢limlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Dikkat 0.992057 0.951613 0.998079 0.986622 0.968801
Igrenme 0.995401 0.996552 0.995243 0.966555 0.981324
Korku 0.995401 0.986486 0.99666 0.976589 0.981513
Mutluluk 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Tarafsizhk 0.995401 0.989796 0.996187 0.973244 0.98145
Uziintii 0.994983 0.973597 0.998085 0.986622 0.980066
Siirpriz 0.998328 0.986799 1 1 0.993355
Ortalama 0.996133 0.984775 0.997793 0.984532 0.984555

Cizelge 4.26 MobileNetV2+DT ig¢in performans 6l¢timlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.969482 0.879195 0.98233 0.876254 0.877722
Dikkat 0.969482 0.879195 0.98233 0.876254 0.877722
Igrenme 0.969064 0.883959 0.980943 0.866221 0.875
Korku 0.986622 0.952542 0.991416 0.939799 0.946128
Mutluluk 0.974916 0.867692 0.991776 0.943144 0.903846
Tarafsizhk 0.978261 0.927336 0.985259 0.896321 0.911565
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Uziintii 0.970318 0.893103 0.980971 0.866221 0.879457
Siirpriz 0.977843 0.904605 0.988506 0.919732 0.912106
Ortalama 0.974498 0.898453 0.985441 0.897993 0.897943
Sekil 4.23, Cizelge 4.24-26'da, sonuclar MobileNetV2-ECOC-MSVM modelinin

MobileNetV2-KNN'den %0,5 ve MobileNetV2-DT'den %9,2 daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.24 MobileNetV2 tabanli makine 6grenimi yontemleri i¢in ROC Egrileri

Sekil 4.24 ayrica ECOC-MSVM siniflandiricisinin AUC ig¢in 1 ve KNN ve DT igin ayri1 ayr1

yaklagik 0,99 degerini kaydederek ideallige ulastigini géstermektedir.

4.2.6.Coklu CNN aglarinin kombinasyonu ve birlestirme o6zellikleri

Burada, Cizelge 4.11'e gore secilen katmanlardan 6znitelikler ¢ikarilmis ve ardindan segilen

aglar i¢in Oznitelikler birlestirilmistir. Daha sonra smiflandirici olarak kullanilan ECOC-

MSVM, KNN ve DT makine 6grenme algoritmalarindan birine uygulanmaktadir. Cizelge

4.11'de belirtilen katmanlardan ozellikler ¢ikarildiginda, her agda asagidaki katmanlar

cikarilmis demektir: son katmanlar, tam baglantili katmanlar ve simiflandirma katmani

SoftMax. Tam baglantili katmanlar, egitim ve test asamalarinda uzun zaman gerektiren ¢ok

sayida karmasik hesaplama iglemi gerektiren bir sinir agidur.
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4.2.6.1. AlexNet ve GoogleNet

Yiizle ilgili sekiz duyguyu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, tiziintii, dikkat ve
stirpriz) iceren 7968 goriintiiden olusan veri setimiz, goriintiilerin boyutunu 6nceki giris
katmanina uyacak sekilde degistiren uyarlanabilir bir giris katmanina saglanmaktadir
(AlexNet ve GoogleNet i¢in sirastyla 227x227x3 ve 224x224x3). AlexNet ve GoogleNet
mimarilerinin  birlestirilmesi amaciyla, FC7 katmanindaki Ozellikler AlexNet'te,
Pool5 7x7 S1 katmanindaki 6zellikler de GoogleNet'te ¢ikarilir. Ardindan bu 6zellikler
birlestirilerek makine 6grenimi algoritmalar1 olan ECOC-MSVM, KNN ve DT'ye ayr1 ayri
uygulanir (Sekil 4.25).
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Sekil 4.25 ECOC-MSVM, KNN ve DT ile AlexNet+GoogleNet mimarisi
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Confusion Matrix: AlexNet+GoogleNet+MSVM
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Confusion Matrix: AlexNet+GoogleNet+Decision Tree
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Confusion Matrix: AlexNet+GoogleNet+KNN
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Sekil 4.26 AlexNet+GoogleNet tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in konfiizyon

matrisleri

Cizelge 4.27 AlexNet+GoogleNet+tECOC-MSVM i¢cin performans dl¢iimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.992057 0.963576 0.996172 0.973244 0.968386
Dikkat 0.989967 0.966102 0.993324 0.953177 0.959596
igrenme 0.993729 0.982993 0.995234 0.966555 0.974705
Korku 0.998746 0.990066 1 1 0.995008
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsizhk 0.98704 0.926752 0.99615 0.973244 0.949429
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Uziintii 0.992475 0.979522 0.994283 0.959866 0.969595
Siirpriz 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Ortalama 0.993938 0.976126 0.996538 0.975753 0.975829
Cizelge 4.28 AlexNet+GoogleNet+KNN i¢in performans dl¢iimlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Dikkat 0.991221 0.954248 0.996644 0.976589 0.965289
Igrenme 0.996656 0.980198 0.999043 0.993311 0.986711
Korku 0.998328 1 0.998093 0.986622 0.993266
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsi1zhk 0.994983 0.989761 0.995712 0.9699 0.97973
Uziintii 0.996656 1 0.996192 0.973244 0.986441
Siirpriz 0.992893 0.960784 0.997603 0.983278 0.971901
Ortalama 0.996133 0.984793 0.997792 0.984532 0.984581
Cizelge 4.29 AlexNet+GoogleNet+DT icin performans 6l¢timlerinin degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.981605 0.95053 0.985775 0.899666 0.924399
Dikkat 0.974916 0.884244 0.988467 0.919732 0.901639
Igrenme 0.972408 0.862928 0.989377 0.926421 0.893548
Korku 0.982023 0.895062 0.995648 0.9699 0.930979
Mutluluk 0.976171 0.908784 0.985687 0.899666 0.904202
Tarafsizhk 0.979097 0.946237 0.983436 0.882943 0.913495
Uziintii 0.972408 0.887043 0.984696 0.892977 0.89
Siirpriz 0.983278 0.967509 0.985343 0.896321 0.930556
Ortalama 0.977738 0.912792 0.987304 0.910953 0.911102

Birlestirilmis AlexNet+GoogleNet aginda, KNN'nin ECOC-MSVM'den %0,9 ve DT'den de
%7,4 daha iistiin oldugu aciktir. Bu, Sekil 4.26 ve Cizelge 4.27-29'da goriilmektedir.
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Sekil 4.27 AlexNet+GoogleNet tabanli makine 6grenimi yontemleri i¢in ROC Egrileri

Sekil 4.27, ECOC-MSVM ve KNN siniflandiricilarinin AUC degerleri i¢in ayr1 ayr1 0,99'a
ulasgtigini  ve bu nedenle ideale yakin olduklarmi gostermektedir. Ayrica, DT

siniflandiricisinin da 0,98 AUC degeriyle ideale ulastigi goriilmektedir.
4.2.6.2. AlexNet, GoogleNet ve ResNet18

Yiizle ilgili sekiz duyguyu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, {iziintii, dikkat ve
stirpriz) igeren ve 7968 goriintiiden olusan veri setimiz, gorlintiilerin boyutunu 6nceki giris
katmanina uyacak sekilde degistiren uyarlanabilir bir giris katmanina benzer olarak
saglanmaktadir (AlexNet, GoogleNet ve ResNetl8 icin sirasiyla 227x227x3, 224x224x3 ve
224x224x3). AlexNet, GoogleNet ve ResNetl8 mimarilerini birlestirmek amaciyla,
AlexNet'in FC7 katmanindaki 6zellikler, GoogleNet'in Pool5 7x7 S1 katmanindaki
ozellikler ve ResNetl18'in Pool5 katmanindaki 6zellikler ¢ikarilir. Ardindan bu 6zellikler
birlestirilerek ¢calismada kullanilan makine 6grenimi algoritmalarina (ECOC-MSVM, KNN
ve DT) uygulanir (Sekil 4.28).
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Sekil 4.28 ECOC-MSVM, KNN ve DT ile AlexNet+GoogleNet+ResNet18 mimarisi
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Confusion Matrix: AlexNet+GoogleNet+ResNet18+MSVM
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Sekil 4.29 AlexNet+GoogleNet+ResNet18 tabanli ECOC-MSVM, KNN ve DT i¢in
konfiizyon matrisleri

Cizelge 4.30 AlexNet+GoogleNet+ResNet] S +ECOC-MSVM i¢in performans
Ol¢timlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.996656 0.999522 0.996656 0.996656
Dikkat 0.993729 0.967105 0.997605 0.983278 0.975124
igrenme 0.990803 0.957096 0.995692 0.9699 0.963455
Korku 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Mutluluk 0.99791 0.983553 1 1 0.991708
Tarafsizhk 0.973662 0.885621 0.986577 0.906355 0.895868
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Uziintii 0.977007 0.948529 0.98066 0.862876 0.903678
Siirpriz 0.998328 0.986799 1 1 0.993355
Ortalama 0.991221 0.964839 0.995007 0.964883 0.964564

Cizelge 4.31 AlexNet+GoogleNet+ResNet1 8+KNN i¢in performans 6lgiimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.998328 0.993311 0.999044 0.993311 0.993311
Dikkat 0.993729 0.967105 0.997605 0.983278 0.975124
Igrenme 0.996237 0.989865 0.997137 0.979933 0.984874
Korku 0.997074 0.989933 0.99809 0.986622 0.988275
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsizhk 0.994983 0.979933 0.997133 0.979933 0.979933
Uziintii 0.996237 0.986577 0.997612 0.983278 0.984925
Siirpriz 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Ortalama 0.996865 0.98751 0.998208 0.987458 0.987469

Cizelge 4.32 AlexNet+GoogleNet+ResNet] 8+DTicin performans 6l¢iimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score

Ofke 0.978679 0.905229 0.989454 0.926421 0.915702
Dikkat 0.975753 0.88746 0.988948 0.923077 0.904918
Igrenme 0.98495 0.931148 0.992813 0.949833 0.940397
Korku 0.980351 0.906452 0.991354 0.939799 0.922824
Mutluluk 0.979097 0.905537 0.989928 0.929766 0.917492
Tarafsizhk 0.972826 0.900685 0.982857 0.879599 0.890017
Uziintii 0.981187 0.953571 0.984848 0.892977 0.92228
Siirpriz 0.981605 0.953737 0.985315 0.896321 0.924138
Ortalama 0.979306 0.917977 0.98819 0.917224 0.917221

Sekil 4.29 ve Cizelge 4.30-32'den KNN siniflandiricisinin ECOC-MSVM'den %2,2 ve

DT'den de %7 iistiin oldugu goriilmektedir.
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ROC for AlexNet+GoogleNet+ResNet18 MSVM,KNN,DT

e e D o
[} ~ ©
T [ f -1

True positive rate
=
o

0.4 -

03 F

02t
\‘ AUC-MSWVM =1

0.1 AUC-KNN =0.996 | -
‘ AUC-DT = 0997

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1

O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

False positive rate

Sekil 4.30 AlexNet+GoogleNet+ResNet18 tabanlt makine 6grenimi yontemleri icin ROC
egrileri
Sekil 4.30'da, ECOC-MSVM siniflandiricis1 1 AUC degerine sahipken, KNN ve DT i¢in
yaklasik olarak 0,99 AUC degerleriyle ideallige yakin olduklar1 goriilmektedir.

4.2.6.3. AlexNet, GoogleNet, ResNetl18 ve ResNet50

Burada ayrica, sekiz yiiz duygusuna (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, {iziinti,
dikkat ve siirpriz) sahip ve 7968 goriintiiden olusan veri setimiz, goriintiilerin boyutunu girisg
katmanina uyacak sekilde degistiren uyarlanabilir bir giris katmanina saglanmaktadir
(AlexNet, GoogleNet, ResNetl8 ve ResNet50 icin sirasiyla 227x227x3, 224x224x3,
224x224x3 ve 224x224x3). Bu amagla, FC7 katmanindaki o6zellikler AlexNet'te,
Pool5 7x7 S1 katmanindaki o&zellikler GoogleNet'te, Pool5 katmanindaki o6zellikler
ResNet18'de ve Average Pool katmanindaki ozellikler de ResNet50 mimarisinde ¢ikarilir.
Ardindan bu Ozellikler birlestirilerek siniflandirici olarak kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarindan ECOC-MSVM, KNN ve DT'ye ayr1 ayr1 uygulanmaktadir (Sekil 4.31'e
bakiniz).
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Confusion Matrix: AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MSVM
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Sekil 4.32 AlexNet+GoogleNet+ResNetl1 8+ResNet50 tabanlt ECOC-MSVM, KNN ve DT
icin konfiizyon matrisleri

Cizelge 4.33 AlexNet+GoogleNet+ResNetl1 8+ResNet50+ECOC-MSVM ig¢in performans
Olctimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999582 1 0.999522 0.996656 0.998325
Dikkat 0.995819 0.993174 0.996189 0.973244 0.983108
Igrenme 0.999582 0.996667 1 1 0.998331
Korku 0.995819 0.993174 0.996189 0.973244 0.983108
Mutluluk 1 1 1 1 1
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Tarafsizhk 0.992057 0.94586 0.999038 0.993311 0.969005
Uziintii 0.998746 1 0.998569 0.989967 0.994958
Siirpriz 1 1 1 1 1

Ortalama 0.997701 0.991109 0.998688 0.990803 0.990854
Cizelge 4.34 AlexNet+GoogleNet+ResNetl 8+ResNet50+KNN i¢in performans
Ol¢timlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.999164 0.993355 1 1 0.996667
Dikkat 0.996237 0.970779 1 1 0.985173
Igrenme 0.994147 0.976589 0.996656 0.976589 0.976589
Korku 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644

Mutluluk 1 1 1 1 1

Tarafsizhk 0.995819 0.989831 0.996662 0.976589 0.983165
Uziintii 0.994565 0.986395 0.99571 0.9699 0.978078
Siirpriz 1 1 1 1 1

Ortalama 0.997387 0.989619 0.998509 0.989548 0.989539

Cizelge 4.35 AlexNet+GoogleNet+ResNetl 8+ResNet50+DT icin performans 6l¢limlerinin

degerleri
ACC SNS SPC PRC F1_score

Ofke 0.975334 0.894737 0.987069 0.909699 0.902156
Dikkat 0.976171 0.911565 0.985224 0.896321 0.903879
Igrenme 0.976589 0.893204 0.988958 0.923077 0.907895
Korku 0.973244 0.885246 0.986104 0.90301 0.89404
Mutluluk 0.98495 0.95189 0.989529 0.926421 0.938983
Tarafsizhk 0.979515 0.931034 0.986204 0.90301 0.916808
Uziintii 0.977007 0.903974 0.98756 0.913043 0.908486
Siirpriz 0.978261 0.915825 0.987112 0.909699 0.912752
Ortalama 0.977634 0.910934 0.98722 0.910535 0.910625

Sekil 4.32 ve Cizelge 4.33-35, ECOC-MSVM siniflandiricisinin KNN siniflandiricisindan

%0,1 ve DT smiflandiricisindan da %8 daha iyi performans gosterdigini sunmaktadir.
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I;QOC for AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+ MSVM KNN,DT
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Sekil 4.33 AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNetS0 tabanli makine 6grenimi yontemleri
icin ROC egrileri

Sekil 4.33 ayrica ECOC-MSVM siniflandiricisinin AUC degeri igin 1 ve KNN ve DT i¢in

de ayr1 ayr yaklasik 0,99 degerine eriserek ideallige ulastigini géstermektedir.

4.2.6.4 AlexNet, GoogleNet, ResNet18, ResNet50 ve MobileNetV?2

Burada da, sekiz yiiz duygusunu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, tarafsizlik, iiziintii, dikkat
ve slirpriz) iceren 7968 goriintiiden olusan veri setimiz, gorlintiilerin boyutunu giris
katmanina uyacak sekilde degistiren uyarlanabilir bir giris katmanina saglanmaktadir
(AlexNet, GoogleNet, ResNetl8, ResNet50 ve MobileNetV2 i¢in sirasiyla 227x227x3,
224x224x3, 224x224x3, 224x224x3 ve 224x224x3). Burada AlexNet, GoogleNet,
ResNet18, ResNet50 ve MobileNetV2 mimarileri i¢in sirastyla FC7, Pool5 7x7 S1, Pool5,
Average Pool ve Global average pooling2d katmanlarindan 6zellikler g¢ikarilmaktadir.
Ardindan bu oOzellikler birlestirilerek ECOC-MSVM, KNN ve DT'ye ayr ayn
uygulanmaktadir (Sekil 4.34).
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AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MobileNetV2+MSVM
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Sekil 4.34 AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MobileNetV2 tabanli ECOC-
MSVM, KNN ve DT i¢in konfiizyon matrisleri

Cizelge 4.36 AlexNet+GoogleNet+ResNetl 8+ResNet50+MobileNetV2+ECOC-MSVM
icin performans Ol¢limlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score
Ofke 0.997492 0.993266 0.998091 0.986622 0.989933
Dikkat 0.995819 0.993174 0.996189 0.973244 0.983108
Igrenme 0.996656 0.980198 0.999043 0.993311 0.986711
Korku 0.996656 0.986622 0.998089 0.986622 0.986622
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsizhk 0.996656 0.980198 0.999043 0.993311 0.986711
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Uziintii 0.998328 0.996633 0.998568 0.989967 0.993289

Siirpriz 0.998328 0.986799 1 1 0.993355

Ortalama 0.997387 0.989611 0.998508 0.989548 0.989547

Cizelge 4.37 AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+MobileNetV2+KNN i¢in
performans ol¢limlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score

Ofke 0.99791 0.983553 1 1 0.991708
Dikkat 0.995401 0.964516 1 1 0.981938
Igrenme 0.998328 0.993311 0.999044 0.993311 0.993311
Korku 0.997492 0.989967 0.998567 0.989967 0.989967
Mutluluk 0.999164 1 0.999045 0.993311 0.996644
Tarafsizhik 0.995819 0.993174 0.996189 0.973244 0.983108
Uziintii 0.996656 1 0.996192 0.973244 0.986441
Siirpriz 1 1 1 1 1
Ortalama 0.997596 0.990565 0.99863 0.990385 0.99039

Cizelge 4.38 AlexNet+GoogleNet+ResNetl 8+ResNet50+MobileNetV2+DT i¢in
performans dl¢iimlerinin degerleri

ACC SNS SPC PRC F1_score

Ofke 0.985786 0.928803 0.994239 0.959866 0.944079
Dikkat 0.97199 0.841176 0.993665 0.956522 0.895149
Igrenme 0.976589 0.909091 0.986158 0.90301 0.90604
Korku 0.98286 0.924342 0.991379 0.939799 0.932007
Mutluluk 0.980769 0.946996 0.985301 0.896321 0.920962
Tarafsizhk 0.973244 0.933579 0.978312 0.846154 0.887719
Uziintii 0.971572 0.899654 0.981455 0.869565 0.884354
Siirpriz 0.976589 0.906355 0.986622 0.906355 0.906355
Ortalama 0.977425 0.91125 0.987141 0.909699 0.909583

Sekil 4.34 ve Cizelge 4.36-4.38, ECOC-MSVM siiflandiricisinin genel Fl-skor degeri
acisindan KNN siniflandiricisina esdeger oldugunu ve DT siniflandiricisint da %8 oranla

geride biraktigini gdstermektedir.
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ROCforAlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50+Mobile V2+MSVM, KNN,DT
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Sekil 4.35 AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNetS0+MobileNetV2 tabanli makine
ogrenimi yontemleri i¢in ROC Egrileri
Sekil 4.35, ECOC-MSVM, KNN ve DT siniflandiricilarinin AUC degerlerinin ayr1 ayri
0.99'a ulastigin1 ve dolayisiyla ideallige yakin olduklarini gostermektedir.

Burada, ayr1 ayr1 kullanilan ECOC-MSVM, KNN ve DT makine 6grenimi algoritmalart ile
onceden egitilmis aglar (AlexNet, GoogleNet, ResNetl8, ResNet50 ve MobileNetV2)
kullanildiginda birlestirme isleminden once elde edilen sonuclar karsilagtirilmaktadir. Bu
baglamda, en iyi sonuglarin MobileNetV2+ECOC-MSVM kullanildiginda elde edildigi ve
bunlarin ResNet50+KNN tarafindan erisilen sonuglara neredeyse esit oldugu goriilmektedir.
Ayrica, GoogleNet+tKNN tarafindan kaydedilen sonuglara benzer oldugu ortaya
goriilmektedir. Ek olarak, bu modeller ResNetl18+DT tarafindan kaydedilen en diisiik

sonuctan %9,3 daha iyi performans gostermektedirler.

Onceden egitilmis iki, {i¢, dort veya bes agin (AlexNet, GoogleNet, ResNet18, ResNet50 ve
MobileNetV2) birlestirilmesinden sonra elde edilen sonuglar ise bu paragrafta
karsilastirilmaktadir. Bu baglamda, en 1yl sonuclarin
AlexNet+GoogleNet+ResNet]1 8+ResNet50+MobileNetV2  mimarisinde elde edildigi
goriilmektedir. Burada ECOC-MSVM siniflandiricist kullanildiginda genel F1-Skor degeri
icin %99 ve KNN smiflandiricisi  igin @ de  %99'dur. Bu  bulgular,
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AlexNet+GoogleNet+ResNet18+ResNet50 tabanl ECOC-MSVM ve KNN
siiflandiricilar ile karsilagtirilabilir. Ayrica, Cizelge 4.10'da, dort veya bes mimarinin
olusturdugu agin egitim ve test asamalarin stireleri karsilastirilabilir. Sonuglar dort ag1 igeren
mimari tarafindan harcanan siirenin bes aga gore 4-6 dakika daha diisiik oldugunu
gostermektedir. Dort ag1 igeren mimarinin, egitim ve test i¢in daha az zaman gerektirmesi

acisindan bes ag1 kapsayan modele gore biraz daha avantajli oldugu ifade edilebilir.

Cizelge 4.10'da verilen ECOC-MSVM ve KNN ile birlestirilmis aglarin performans ol¢iitleri
ve egitim-test asamalar1 i¢in gereken zaman agisindan kontrol edildiginde, daha yiiksek
sonuglar elde edildigi ve K-¢apraz dogrulama kullanildiginda gereken zamandan daha az

oldugu goriilmektedir.

Son olarak, makine 6grenimi algoritmalarindan (ECOC-MSVM, KNN) birinin kullanimiyla,
aglar1 birlestirme islemi yiiksek sonuglar ve egitim-test asamalarinda harcanan siireyi
azaltmak i¢in kullanilabilir. Egitim ve test asamalar1 i¢in fazla zaman gerektirmemesinin
birinci nedeni, verilerin tiim birlestirilmis aglarda paralel olarak akmasi ve ayn1 anda ¢ikarma
katmanlarina ulasmasidir. Daha sonra ¢ikarilan 6zellikler, siniflandiric1 olarak kullanilan
makine 6grenimi algoritmalarindan birine (ECOC-MSVM, KNN ve DT) uygulanmak {izere
tek bir katmanda birlestirilir. Ikinci neden, karmagik matematiksel hesaplamalar gerektiren
ve bu nedenle tamamlanmasi daha uzun siiren CNN aglarindan tam bagh katmanlarin

¢ikarilmasidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenmeyi kullanan yiliz ifadesi tanima sistemleri, yapay zekanin one c¢ikan
alanlarindan birisidir. Ogrencilerin yiiz ifadelerini (6fke, tiksinti, korku, mutluluk,
tarafsizlik, iiziintii, dikkat ve slirpriz) otomatik olarak taniyabilen derin 6grenme tabanli bu

sistem deneysel olarak iki farkli asamada gerceklestirilmistir.

Ilkinde, k-katli capraz dogrulama ve alt1 farkli derin 6grenme ag1 kullanilmaktadir. Burada,
%99,7 dogruluk ve %99 F1 skor degeri ile en yiiksek sonuglara sahip olan
ResNet1 8+TL+KFCV 6n plana ¢ikmaktadir.

Ikinci olarak, birkag derin 6grenme agindan elde edilen dzelliklerin birlestirilmesi ve daha
sonra bu birlestirilmis O6zelliklerin siniflandirict olarak kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarindan (ECOC-MSVM, KNN ve DT) birine uygulanmasiyla en yiiksek sonugclar,
AlexNet+GoogleNet+ResNet1 8+ResNet5S0+TL+KNN tarafindan elde edilmistir. Bu
durumda, dogruluk orani %99,7 ve F1-Skor degeri ise %99 olmaktadir.

Bu yontemlerdeki kaydedilen yiiksek sonuglar karsilastirildiginda, dogruluk ve F1 skor
degerleri acisindan benzer olduklarin1 gormekteyiz. Ancak ikinci yontem, egitim ve test i¢in
gereken siire agisindan birinci yontemi geride birakmaktadir. Birinci yontemde, egitim ve
test icin 105 dakika (Bkz. Tablo 4.1) gerekmekteyken, ikinci yontemde sadece 35 dakikaya
ihtiya¢ duyulmaktadir (Bkz. Tablo 4.10) . Ayrica ikinci yontemde, egitim ve test agamalari

i¢in veri kiimesinde kullanilan goriintii sayis1 7968 iken, birinci yontemde bu say1 6720'dir.
Ancak her iki yontem de ilgili literatiir calismalarina gore oldukea etkilidir.

Bu aragtirmanin bulgulart her iki egitim tiirli i¢in de dnemli ¢iktilara sahiptir. Giinlimiizde,
diinyanin farkli iilkelerindeki cogu egitim kurumu, 6grenciler i¢in yiiz ylize egitime alternatif
bir secenek olarak ¢evrimigi egitimi tercih etmeye baslamistir. Bu ¢alisma, hem normal
egitim hem de ¢evrimigi egitim i¢in kullanilabilir. Bu sistem, 6grencilerin yiiz ifadelerini
otomatik ve hizli bir sekilde taniyarak, onerilen sistemi alandaki 6gretim gorevlileri ve
aragtirmacilar icin kullamsh hale getirir. Ogrencilerin egitim alaninda ki yiiz ifadeleri,
onlarin ders deneyimleri hakkinda geri bildirim verebilir. Otomatik ¢evrimici yiiz tanimaya
izin veren kurumlar, ¢evrimigi egitimde dnemli pratik uygulamalara sahip olabilir. Bu tiir
teknikler, 6gretim gorevlileri tarafindan sinif diizeyinde katilim ve anlayis hakkinda geri
bildirim toplamak i¢in kullanilabilir. Bu geri bildirimin bir¢ok hususun degerlendirilmesinde

faydal1 olabilecegine inanmaktayiz. Daha genis 6lgekte, 6grencilerin yliz ifadelerine iligkin
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bilgiler, yliksekdgretim bakanliklari, tiniversite yoneticileri ve yliksekdgretimdeki karar
vericiler tarafindan yapilan planlamay1 daha stratejik bir hale getirebilir. Bir diger taraftan,
bu ¢alisma mevcut arastirma ve donanimlar nedeniyle baz1 sinirlamalara sahiptir. Verilerin
islenmesinde belirli kisitlamalar vardir ancak, diger c¢alismalarla karsilastirildiginda,
performans metrikleri acisindan elde edilen bulgular basarilidir. Gelecekteki ¢alismalarda,
kurumdaki tiim tiniversite 0grencilerinin yiiz ifadelerini verisetine dahil etmeyi ve dgretim
elemanlarina ders sirasinda Ogrencilerin durumlar1 hakkinda geri bildirim saglamaya
yardime1 olmay1 amaglamaktayiz. Ayrica, yiiz ifadesi tanimayi, 6nerilen modeli daha da
gelistirmek amaciyla c¢evrimi¢i Ogrenme egitim platformlarina entegre etmeyi

hedeflemekteyiz.
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