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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME VE NESNELERIN INTERNETI KULLANILARAK
INSAN YUZ Ti'PiNE GQRE MOBIL DESTEKLi GOZLUK ONERI
SISTEMININ GERCEKLESTIRILMESI

Hasan TEZCAN

Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Mekatronik Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Bekir AKSOY

Mobil cihazlarin islevsel olarak hizli biiylimesi ve artan hesaplama giicii, mobil
platformlarda derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi i¢in 6nemli firsatlar
olusturmustur. Derin 6grenme, yapay zeka alaninda 6nemli bir alt disiplin alan1 olup
son yillarda biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu ilerlemeler ile artan veri yi1ginlarini
derin 6grenme yontemleri kullanilarak, karmasik hesaplamalar i¢in, yliksek diizeyde
soyutlama ve Oriintli tanima yetenekleri ile ¢ozlimler sunmustur. Bu yetenekler,
bircok uygulama alaninda biiyiik avantajlar saglamasi sebebiyle, mobil cihazlar ile
cevrimici ¢alisacak olan farkli sistemlerin koordinasyonu olduk¢a 6nemli bir hale
gelmistir. Son yillarda kullanicilarin hem mobil cihazlarin kullanimindaki artig, hem
de ¢evrimigi sistemlerin birbirleri ile iletisimi, derin 6grenme ydntemlerinin mobil
cihazlarda kullanimi i¢in 6nemli uygulama alanlarindan birisi olmustur.

Tez ¢alismasinda, gelistirilmis olan mobil yazilim ile android cihazin fotograf gekme
ozelliginden faydalanilarak elde edilen fotograf veya android cihazin galerisinden
secilen bir goriintii, goriintii isleme teknikleri ile iyilestirilmistir. Iyilestirilen goriintii
internet tiizerinden c¢evrim i¢i c¢alisacak farkli bir cihaz ile derin Ogrenme
yontemleriyle analiz edilerek, kisinin belirlenen yiiz sinif tipleri i¢erisinde hangi yiiz
tipine sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica belirlenen yiiz tipine en uygun gozliikk
tiplerinin listesi tez kapsaminda gelistirilmis olan android yazilim ile kisiye
gosterilmesi saglanmistir. Boylece, gelistirilen 6zgiin yazilim ile kisiye gozlik
tavsiyesinde bulunmasinin yaninda, kullanicilara hem mekén acisindan hem de
zaman bakimindan tasarruf saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Mobil uygulama, Gozliik, Yiiz tipi, Nesnelerin
interneti

2024, 84 sayfa



ABSTRACT

Master’s Thesis

IMPLEMENTATION OF A MOBILE SUPPORTED GLASSES
RECOMMENDATION SYSTEM ACCORDING TO HUMAN FACE TYPE
USING DEEP LEARNING AND INTERNET OF THINGS

Hasan TEZCAN

Isparta University of Applied Sciences
The Institute of Graduate Education
Department of Mechatronics

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bekir AKSOY

The rapid functional growth of mobile devices and increasing computational power
have created significant opportunities for the application of deep learning algorithms
on mobile platforms. Deep learning is an important sub-discipline in the field of
artificial intelligence and great progress has been made in recent years. With these
advances, deep learning methods have been used to increase data volumes, providing
solutions for complex calculations with high levels of abstraction and pattern
recognition capabilities. Since these capabilities provide great advantages in many
application areas, the coordination of different systems that will work online with
mobile devices has become very important. In recent years, the increase in the use of
mobile devices and the communication of online systems with each other have
become one of the important application areas for the use of deep learning methods
on mobile devices.

In the thesis study, a photo obtained by using the photo-taking feature of the Android
device with the developed mobile software or an image selected from the gallery of
the Android device was improved with image processing techniques. The improved
image was analyzed using deep learning methods with a different device that works
online over the internet, and it was determined which face type the person had within
the determined face class types. In addition, the list of glasses types most suitable for
the determined face type was displayed to the person with the android software
developed within the scope of the thesis. Thus, in addition to recommending glasses
to the person with the unique software developed, it saves users both in terms of
space and time.

Key Words: Deep learning, Mobile application, Glasses, Face type, Internet of
things

2024, 84 pages
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Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue)

Tek Atis Coklu Kutu Algilama (Single-Shot Multibox Detection)
Structured Query Language

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Uniform Resource Identifier

Web Sunucu Ag Gegidi Arayiizii (Web Server Gateway Interface)
Extensible Markup Language

Yanlis Negatif (False Negative)

Yanlis Pozitif (False Positive)



1. GIRIS

Son yillarda, bilisim teknolojileri alanindaki gelismeler géz Oniine alindiginda,
ozellikle elektronik ve bilgisayar alaninda c¢alisan bilim insanlari, insan gibi diisiinen
ve hareket edebilen yapay zekad sistemlerine odaklanmistir. Yapay zeka, insan
diisiincesi ve eylemlerine benzetmek i¢in 1950'li yillardan giiniimiize kadar siirekli
olarak gelismekte olup, néroloji, psikoloji, egitim, siber giivenlik ve mithendislik gibi

farkli disiplinler aras1 ¢alismay1 kapsayan bir calisma alanidir (Altuntas, 1998).

Derin 6grenme ise, karmasik ve biiylik veri yapilarini analiz etmek, oOrilintiileri
tanimak ve ongoriilerde bulunmak i¢in kullanilan bir makine 6grenme yontemi olup
yapay sinir aglarini temel alan bir yapidir. Bununla birlikte mobil teknolojilerin hizla
gelismesi, mobil cihazlar i¢in yapilacak uygulamalara derin 6grenme yontemleri ile

disiplinlerarasi ¢alismada 6nemli bir rol oynamaktadir (Giiler, 2022).

Gliniimiizde makine 6grenmesi ve derin 6grenmedeki teknolojilerin gelismesi, optik
alaninda da yapay zekanin kullanimini 6nemli 6lglide arttirmistir (Ovatman, 2005).
Gozlik almak isteyen bireyler, gozliik ile ilgili bilgilere genelde, internet iizerinden
ya da gozlik satis1 yapan optik firmalari {izerinden erisim saglamaktadirlar. Bu
durum, gozlik almak isteyen bireyler igin, gozliik secerken 6nemli Glgiide zaman
kaybmma neden olmaktadir. Bu probleme ¢6ziim olusturabilecek derin 6grenme
yontemlerini kullanan ¢evrimici ¢alisan bir sunucu cihaz ile, internet {izerinden bilgi
alig-verisi yapabilen mobil cihazlarin (Cep Telefonu, Tablet vb.) koordineli bir
sekilde kullanilmas1 zaman ve lriin ¢esitliligi anlaminda optik firmalarma 6nemli

kazanglar saglayacag onemli bir gercektir.

Tez galismasi kapsaminda, ¢evrimi¢i sunucu olarak ¢alisacak cihaz i¢in; Raspberry
Pi kart; ¢evrimi¢i goriintiiniin kaydedilerek istenildigi zaman kullanabilmesi i¢in
gercek zamanli calisan veritabani olarak; FireBase, c¢evrimi¢i veri alis verisi ve
Hyper Text Transfer Protokol (HTTP) islemleri i¢in; Flask framework, mobil cihaz
i¢cin ise; android isletim sistemi kullanan ve goriintii ¢cekme 6zelligi olan bir cep
telefonu tercih edilmistir. Cihazlarin hem birbirleri ile koordineli bir bigimde
calisabilmesi hem bilgi aligverisini yapabilmesi hem de ¢evrimi¢i ¢alisabilen Python

programlama diliyle yazilmis program ile, kullanicilarin zaman ve mekandan



bagimsiz bir bicimde kullanabilmesi i¢in Android Studio editorii yardimiyla Java
programlama dili ile yazilmis ¢evrimigi ¢alisan bir mobil uygulama gelistirilmistir.
Boylece gelistirilen yazilim ile bireyler sahip olduklar yiiz tipleri belirlenmeye
calisilmistir. Ayrica belirlenen yiiz tipine uygun gozliik se¢iminin de bir listesi,
gelistirilen mobil uygulama ile gergek zamanli olarak kullanicilara gosterilmesi

saglanmistir.

Tez calismasinin ilk asamasinda ise gelistirilmis olan android mobil uygulama ile
android cihaz {izerinden kiginin gorlintiisii elde edilerek, farkli goriintii 6n islemleri
yontemleri uygulanip, g¢evrimigi calisan ve Python programlama dili ile derin
O6grenme metotlar1 kullanan cihaz iizerindeki yapay zeka modeline gonderilerek en
yiiksek dogruluk degerine sahip olan derin 6grenme yonteminden elde edilen yiiz tipi
android yazilimin sonug¢ ekraninda gosterilmesi saglanmistir. Ayrica, gelistirilen
android uygulama ile android isletim sistemi lizerinden islenen goriintii, es zamanl
olarak c¢evrimici c¢alisan FireBase veritabanina kaydedilmistir. Veritabanina
kaydedilen goriintii, Python programlama dili ile gelistirilmis olan Flask framework
yardimiyla HTTP protokolleri iizerinden sunucuya gonderilmesi saglanmistir.
Sunucuya ulasan goriintli, sunucu iizerindeki yazilim yardimiyla yine sunucuda
olusturulan ¢aligma kapsaminda kullanilan derin 6grenme modellerine girdi olarak
gonderilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan derin 6grenme modelleri iizerinde
gerekli egitimler yapilarak: “Yuvarlak Yiiz Tipi”, “Oval Yiz Tipi”, “Koseli Yiiz
Tip1”, “Kare Yiiz Tip1” veya “Kalp Yiz Tipi” smiflarina ait sonuglar kullaniciya
metinsel olarak gonderilmistir. Elde edilen sonu¢ degeri sunucu tarafindan cevap
(Ing. Response) mesajina doniistiiriilmiistiir. Bu mesaj, Flask framework yardimiyla
HTTP protokolii iizerinden gelistirilen mobil uygulamaya gonderilerek mobil
uygulama ekraninda, gelistirilmis olan android yazilim ile kullanicaya sonu¢ olarak
gosterilmesi saglanmistir. Ayni zamanda, c¢alisma kapsaminda kullanilan derin
o6grenme modellerinden elde edilen sonuca gore belirlenen yiiz tipine uygun
gozliklerin bir listesi, gelistirilmis olan android yazilim ile mobil uygulama
ekraninda gosterilmesi de saglanmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen yazilimin
mobil ortamda olmasi, hem kullanisli hem de hizli olmasi saglanmistir. Boylece
gozlik almak isteyen bireylerin, hem zaman hem de mekandan bagimsiz olarak tez
caligmasi1 kapsaminda gelistirilmis olan android mobil uygulama iizerinden yiiz tipine

uygun gozliigiin tespit edilmesi saglanmastir.



2. KAYNAK OZETLERI

Gozlik kullanacak olan kisiler bilimsel olarak kendilerinin geometrik olarak hangi
yiiz tiplerine sahip olduklarin1 ve yliz tiplerine en uygun gozliigiin hangisi olduguna
karar vermekte zorluk ¢ektikleri, giinlimiiziin 6nemli sorunlarindan bir tanesidir. Son
yillarda derin Ogrenme algoritmalarinin bir¢cok disiplinler arast uygulamalarda
kullanilmaya baslamasi ile yiliz tanima sistemlerinde de derin 6grenme algoritmalari

siklikla tercih edilmektedir.

Tez ¢alismasinda, yapay zeka algoritmalar ile yiiz tanima sistemleri, bilimsel a¢idan
kisinin geometrik olarak hangi yiiz tipine sahip oldugu ve insan yiiz tipine en uygun
g06zIiglin hangisi olduguna karar veren yapilar ve bu yapilari kullanan sistemler ile
ilgili akademik literatlirde yer alan ¢alismalar incelenerek asagida detayli bir bigimde

ele alinmistir.

Lamba ve Virmani (2021), caligmalarinda transfer 6grenme yontemi kullanarak yiiz
tanima ve yliz ifadesi belirleme iizerine ResNet50 modeli Cohn-Kanade (CK) veri
setine uyarlamiglardir. Modeli 6zellestirerek, verileri 6n igleme tabi tutup goriintiileri
hizalamislar ve farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak egitmislerdir. Modelin
egitimi tamamlandiktan sonra test veri seti ile performans degerlendirmisler ve

RELU aktivasyon fonksiyonunun en iyi sonuglari verdigini ifade etmislerdir.

Said ve Barr (2021), calismalarinda yiiksek c¢Oziiniirliiklii goriintiiler iizerinde
ayrintili caligmalar yapmuglar ve bellek ile hesaplama gereksinimlerini azaltmak igin
goriintiileri kiigiik parcalara ayirarak piramit teknigi kullanmislardir. Bu yontemi
kullanarak, on bes evrisim katmanina sahip Yiize Duyarli Evrisimli Sinir Ag1 (Ing.
Face-Sensitive Convolutional Neural Network - FS-CNN) modelini gelistirmislerdir.
FS-CNN, Tek Atis Coklu Kutu Algilama (Ing.Single-Shot Multibox Detection -SSD)
yontemiyle yiiz tespiti yapip yiiz isaretlerini kullanarak yedi temel duyguyu
tanimlamiglardir. Olusturduklar1 model, CelebFace Attributes (CelebA) veri
setleriyle egitilmis ve %92.6 yiliz tespiti, %94.6 duygu tanimlama dogrulugu elde

etmislerdir.



Ang ve Turan (2020), caligmalarinda segtikleri filmlere ait videolarda duygu analizi
yaparak insan yiiz sekillerini belirlemeye calismislardir. HaarCascade algoritmasini
kullanarak goriintiilerdeki ylizleri tespit ederek kesmislerdir. Kesilen yiizler, filmlere
gore gruplanip kaydedilmis ve Amazon Yiiz Tanimlama sistemi kullanilarak
etiketlemislerdir. Yanlis etiketlenen goriintiiler ¢ikarildiktan sonra yiiz sekillerini
%80 egitim ve %20 test olarak ikiye ayirarak, yeni bir evrisimli sinir ag1 modeli ile

egitmislerdir. Egitimin sonunda modelde %60 dogruluk oran elde etmislerdir.

Rao vd. (2020), yetiskin ve gocuk yiizlerini karsilagtirmak amaciyla Extended Cohn-
Kanade Dataset (CK+) veri setlerini kullanarak yiiz siniflandirmasi yapmislar ve
performans degerlendirme metrikleri ile analiz etmislerdir. Yiiz tespiti i¢in 68
anahtar noktayr kullanarak Derin Sinir Aglart (DNN) modeli gelistirmisler ve
noktalarin koordinatlarini egitim i¢in .csv dosyasina kaydetmislerdir. Caligsmalarinin
sonucunda CK+ veri setinde %87 dogruluk orani ile yiiz seklini dogru tespit

etmislerdir.

Wu ve Chen (2019), ¢alismalarinda kamera sistemlerinden almis olduklar1 1250 yiiz
ifadelerini VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNetl21, DenseNet169, DNN,
MobileNet ve MobileNetV2 derin 6grenme yontemleri kullanarak analiz etmislerdir.
Toplam sekiz farkli derin 6grenme modellerinin egitimi sonucunda en bagarili model

olarak %69.5 dogruluk orani ile DNN modelinin oldugunu ifade etmislerdir.

Bayrakdar vd. (2016), ¢alismalarinda insan yiiz seklini ve yiiz ifadelerinin analizini
yiiz tespiti, yliz sekli ve yliz ifadesinin taninmasi olmak iizere ii¢ ana asamada
incelemislerdir. Ilk asamada, video dizilerinin ilk karesinden baslayarak yiizii
algilayip son karesine kadar takip ederek yiiz tespitini gergeklestirmislerdir. Yiiz
tespit edildikten sonra, yliz yapisindaki kas hareketlerine bakarak yiiz ifadesine ait
ozellikleri belirlemiglerdir. Bu degisimleri dlgerek yiliz sekillerini kategorik olarak
tanimlamiglar ve 6zelliklerini belirlemislerdir. Son asamada, belirlenen yiiz ifadesi

ozelliklerine dayanarak yiiz ifadelerini tanimlayip siniflara ayirmislardir.

Chen ve Cheng (2015) galismalarinda, ten rengi modelini kullanarak belirledikleri
yiizlerde, kenar algilama algoritmasiyla gozleri ve dudaklar isaretleyip kenar sekil

ozelliklerini ¢ikarmislardir. Laplace, Robert, Canny ve Sobel yontemlerini kullanarak



bu 6zellikleri karsilastirmislardir. Gelistirdikleri sistemi, Japon Kadin Yiiz Ifadeleri
(Ing. Japanese Female Facial Expressions-JAFFE) veri tabanindaki yiiz goriintiileri
ile egitmisler ve yeni goriintiiler ile test etmislerdir. Test sonuglarinda, {iziinti,
mutluluk, normal ve sasirma ifadelerini tanimada en yliksek basariyr Canny yontemi
ile elde etmislerdir. Yiiz seklinin tespiti ve yiiz bulma dogrulugunun yiiksek olmasi

icin 1yi bir kenar algilama ydnteminin se¢iminin énemli oldugunu vurgulamislardir.

Farahani vd. (2013) ¢alismalarinda, farkli yas gruplarinin goz ve agiz 6zelliklerinden
yiz seklini tespit etmek amaciyla, bulanmik mantik tabanli bir ydntem
gelistirmislerdir. Belirlenen yiizlerdeki géz ve agiz yapilarimi farkli renk alanlarinin
birlesimi ile algilayip, bulanik mantik ile analiz etmislerdir. G6ziin agik olmasi, agzin
kapali olmasi, goz agiklik/genislik oran1 ve agiz genisligi gibi parametreleri
kullanarak, Mamdani yontemi ile yiliz 6zelliklerini ve bunlarin hangi yiiz sekline
karsilik geldigini kodlamislardir. Bu yontemle yuvarlak, kare ve kalp yiiz sekline
sahip kisileri %68 dogruluk oraninda siniflandirma islemini gerg¢eklestirmisler; ancak
oval ve koseli yliz sekline sahip kisileri siniflandirmada daha diisiik dogruluk orani

elde etmislerdir.

Kazmi vd. (2012), ¢alismalarinda yiiz sekli ve yiiz ifadelerinin otomatik taninmasi
igin Ayrik Dalgacik Déniisiimii (Iing. Discrete Wavelet Transform-DWT)
ozelliklerini kullanan bir yontem gelistirmislerdir. Yiiz gorintilerinden 1lgili
bolgeleri tespit ederek ozellikler ¢ikarmiglardir. Her bir goriintii i¢in o6zellik seti
hesaplanmis ve yedi ayr1 Destek Vektér Makinesi (Ing. Support Vector Machine -
SVM), belirli yiiz sekillerini ve ifadelerini tanimak iizere egitmisler ve destek vektor
makinelerinin ¢ikislar1 birlestirilerek ¢oklu siniflandirma yapmislardir. Calismanin
siniflandirma performanst JAFFE veri tabani ile test ederek %74.5 dogruluk oram

elde etmislerdir.

Oliveira vd. (2011), ¢alismalarinda insan yiiz goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi igin
Iki Boyutlu Temel Bilesen Analizi (Ing. Two-Dimensional Principal Component
Analysis-2DPCA)  yontemini  kullanmiglardir.  Geleneksel Temel Bilesen
Analizi’'nden (ing. Principal Component Analysis-PCA) farkli olarak, 2DPCA
yontemi tek boyutlu vektorler yerine iki boyutlu matrisler kullanarak daha yiliksek

ayirt edici ozellikler elde etmislerdir. Tanima oranini artirmak amaciyla, ¢ok amagh



genetik algoritma tabanli bir 6zellik se¢gme algoritmasi kullanmislar ve K-en yakin
komsular (ing. K-Nearest Neighbors-kNN) ile destek vektdr makinesi
siiflandiricilarini test etmislerdir. Bu yontemle ifadelerin siniflandirilmasinda %94

dogruluk orani elde etmislerdir.

Feng vd. (2005), calismalarinda, yiiz ifadelerini tanimlama siirecini yenilik¢i bir
yontemle gerceklestirmislerdir. Ilk olarak, yiiz goriintiilerinde Yerel ikili Oriintii
(Ing. Local Binary Pattern - LBP) operatdriinii kullanarak &zellikleri ¢ikarmislar ve
daha sonra yiiz sekillerini siniflandirmak icin Lineer Programlama (ing. Linear
Programming - LP) teknigini adapte etmislerdir. Bu sekilde ikili aga¢ turnuva semasi
kullanarak smiflandirma islemlerini gerceklestirmislerdir. Gelistirmis olduklari
yontem ile yuvarlak, koseli, kalp, kare ve oval olmak tizere bes farkli yiiz seklini
simiflandirmislardir. Yontemlerini JAFFE veri tabaninda teste tabi tutmuslar ve

ortalama %93.8 dogruluk orani elde etmislerdir.

Silva ve Hui (2003), calismalarinda yiiz seklini belirleme, yiiz 6zelliklerini ¢ikarma
ve duygu tanima sisteminin ger¢cek zamanli uygulamasmi incelemislerdir.
Onerdikleri metodolojide, yiiz dzelliklerini belirlemek icin kenar sayma ve goriintii
korelasyon optik akis tekniklerini kullanmiglar ve insan yiiz tipini belirlemek i¢in
sinir ag1 tasarlamiglardir. Calismanin odak noktasi, yiiz ifadelerinin ger¢ek zamanli
taninmasini saglayarak insan yiiz seklini belirlemek oldugunu ifade etmislerdir. Bu
sebeple, geleneksel cevrimdisi hesaplama yontemleri, gergek zamanl uygulamalara

uygun hale getirmislerdir.

Bush (2003) tarafindan yapilan ¢aligmada, insanlarin bes farkli yiiz tipine sahip
oldugu vurgulamistir. Bu yiiz tiplerinden kalp yiiz tipinin genis alinla baglayip dar bir
ceneye dogru sivrilen yapiya sahip oldugunu, oval yiiz tipinin ise digerlerine gore
daha simetrik bir yapiya sahip oldugunu, kare yiiz tipinin, kare seklinde genis alindan
baslayip genis ve koseli bir ¢geneye kadar uzandigini ifade etmistir. Koseli yiiz tipinin
ise genis alindan daralan ve ¢ene bolgesinde dar bir yapiya sahip oldugunu ve son
olarak da yuvarlak yiiz tipinin ise yumusak hatlara ve genis yanaklara sahip

oldugunu belirtmistir.



Zhang (1999), ¢alismasinda farkli katmanlara sahip bir algilayict mimari iginde, yiiz
seklini ve ifadelerini tanima sistemini gelistirmistir. Yiiz goriintiilerinden elde edilen
Ozelliklerin geometrik konumlarin1 ¢ok Olgekli ve yonlii olan Gabor dalgacik
katsayilarin1 kullanarak yliz seklini ve ifadelerini tanimaya odaklanmistir. Farklhi
Ozellik tiirlerini  karsilastirdiginda, Gabor dalgacik katsayilarinin = geometrik

konumlara gore daha giiclii oldugunu belirtmistir.

Tsapatsoulis vd. (1998), calismalarinda video goriintiilerindeki hareket alanim
istenilen yonlii filtrelemek ve optik akisin dogru yonde c¢ikarilmasini saglamak
amactyla bir 6zellik vektor dizisi kullanmiglardir. Vektor dizisi zaman Olgegi
degismezligini koruyan bir Sakli Markov Modeli (Ing. Hidden Markov Model-
HMM) ile yiiz seklini belirleme ve yiiz ifadesi tanima yontemi gelistirmislerdir.
Ayrica, bilinmeyen 6zellik vektor dizilerini siniflandirmak i¢in HMM'nin 6grenme
yontemini kullanmiglardir. Alt1 farkli yiiz seklini iceren bircok videoyu teste tabi

tutmuslar ve %82 dogruluk orani elde etmislerdir.

Yacoob ve Davis (1996), calismalarinda, yiiz gorlintiisiiniin ana bdlgelerini takip
ederek yiiziin egim noktalarindaki yogunlugunu hesaplayip kisilerin yiiz seklini ve
yiiz ifadesini belirlemeye calismislardir. Calismada, belirlenen yiizlerin 6zelliklerini
iceren kare bolgeler icin bir izleyici gelistirmis ve her bir kare bolgeyi ayri ayri

analiz ederek yiiz sekillerini ve yiiz ifadelerini tanimlamislardir.

Ekman vd. (1986), ¢alismalarinda yiiz ifadelerini algilayip siniflandirabilen bir analiz
sistemi gelistirmislerdir. Calismada, 1000'den fazla goriintii iceren bir veri seti
olusturmuslar ve insan yiiz sekilleri ile yiliz ifadeleri siniflandirmak igin; gri-seviye
gorintiilerin mekansal analizi, goriintii 6zelliklerinin 6l¢iilmesi ve hareket icerigi ile
kalip sablon eslestirme olmak iizere {i¢ farkli yontem uygulamislardir. Gri-seviye
goriintiilerin mekansal analizi %89, goriintii 6zelliklerinin 6l¢iilmesi ile %57 ve
hareket igerigi ile kalip sablon eslestirme ile %85 dogruluk oranlar1 elde etmislerdir.

Ug yontemin birlestirilmesiyle dogruluk oranini %92'ye kadar arttirmiglardir.

Ekman ve Friesen (1971), caligmalarinda her bir temel duygunun kendine 6zgii yiiz
ifadeleriyle tanimlanabilecegini belirtmislerdir. Yiiz ifadelerinin analizinde

kullamilmak iizere yiiz anatomisine dayanan eylem birimlerini (Ing. Action Units-



AUs) kullanarak Yiiz Eylemleri Kodlama Sistemi'ni (ing. Facial Actions Coding
System - FACS) gelistirmislerdir. Bu sistemde, yiiziin her bir bagimsiz kas
hareketine karsilik gelen kirk alt1 farkli eylem birimi tanimlamislardir. Bu farkh

birimlerini kategorilere ayirarak insan yiiz sekillerini belirlemeye ¢alismislardir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Tez galismasi kapsaminda tasarlanan sistem, yerel android isletim sistemine sahip
android cihaz ile c¢evrimici ¢alisan internet sunucu ve bu cihazlar ile anlik veri
aligverisi yapan uygulamalar ile gelistirilmistir. Mobil uygulama gelistirme ortami
olarak; android studio, internet sunucu olarak; Raspberry Pi, gevrimigi ve gergek
zamanli ¢alisan veri tabani i¢in; Firebase, derin 6grenme mimarileri ile olusturulan
yapay zekd modeli igin Google Colab platformu ve farkli ortamlarda bulunan bu
cihazlarin veri aligverisi icin flask framework teknolojileri kullanilmistir. Farkli
yazilimlar kullanilarak gelistirilen uygulamalar gergek cihazlar lizerinde test edilmis
olup calismayla ilgili literatiir de gecen genel kavramlar ve detaylari, gerekli

materyaller ve kullanimlari alt basliklar halinde bu boliimde ele alinmastir.

3.1.1. Veri seti

Veri seti, belirli bir amaci gergeklestirmek i¢in toplanmis veya olusturulmus veri
koleksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu veriler ¢ogunlukla belirli bir konu, sorun
veya arastirma problemi ile ilgili olabilmektedir. Kullanicilar tarafindan bilgi
edinmek, analiz yapmak, 6grenme algoritmalarini egitmek veya farkli ¢aligmalarda

kullanmak amaciyla toplanabilir, derlenebilir veya olusturulabilirler (Yavuz, 2009).

Veri seti, sayilar, metinler, ses dosyalari, goriintiiler, video goriintiileri gibi farkli
tirlerde olabilmektedir. Ayrica veri seti genellikle belirli bir yap1 veya formata
sahiptir. Bundan dolay1 veri analizi i¢in makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi
birgok yontemle kullanilmaktadir (Yeniad, 2006).

Veri seti, makine 6grenimi caligmalarinda kritik ve 6nemli bir rol oynamaktadir.
Buradaki temel zorluk, projede kullanilacak olan en uygun makine Ogrenme
yontemini segmektir. Cilinkii makine 6grenmesi modelinin performansi, modelin
kendisi kadar egitilen veri setine de baglidir. Veri seti yeterince farkli ve yeterli
miktarda veri icermiyorsa, uygulamanin gercek verilerle olan basaris1 dnemli 6l¢iide

azalmaktadir. Ayrica, veri setinde birbirine ¢ok benzer verilerin bulunmamas: da



olduk¢a oOnemlidir. Bu durum modeli ezberlemeye yonlendirir. Modelin ezber
yapmast modelin basart oran1 ne kadar yiiksek olursa olsun ger¢ek verilerde yanlis

sonuglar iiretme olasilig1 oldukga yiiksek olmaktadir (Cetiner, 2020).

Veri setinizdeki verilerin sayisi yetersizse, verilerin sayisinin artiritlmasi gerekebilir.
Resimlerden olusan bir veri seti kullaniliyorsa, baz1 kod pargaciklari eklenerek veri
miktarini artirilmasi gerekir. Bu kodlar yardimiyla resimleri kiigiiltme, biiyiitme ve
dondiirme gibi islemlerle veri setini genisletilebilir. Ayrica, veri setini egitim ve test
verileri olarak ayirmak olduk¢a 6nemlidir. Egitim verisi her zaman test verisinden
daha biiyiik olmalidir, 6rnegin %80 egitim ve %20 test veya %70 egitim ve %30 test
olarak ayrilabilir. Egitim verilerindeki verilerin, test verisinde bulunmamasi1 da
gereklidir, boylece model test verisinde daha dnce gormedigi verilerle sinanabilir ve

yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilir (Farboudi, 2009).

Calismada, internet sunucu igerisine Python programlama dili kullanilarak derin
O0grenme algoritmasi yardimiyla olusturulan modelin egitimi ve dogruluk testi igin,
Kaggle acik erisimli internet sitesinde, farkli kisilere ait 5009 tane yiiz goriintiisii

olan veri seti kullanilmistir (Anonim, 2024a).

3.1.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli ve karmasik yapay sinir aglart kullanarak veri
temsillerini otomatik olarak 6grenen ve veriler lizerinde karmagik modeller insa eden
bir yapay zeka yontemidir. Bu yontem, insan beyninin isleyisini taklit eden yapay

sinir aglarindan meydana gelmektedir (Kurtbogan, 2023).

Derin 6grenme, gOriintli tanima, ses tanima, oyun stratejileri ve Oneri sistemleri
basta olmak iizere pek ¢ok arastirma ve uygulama alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Bal, 2021). Derin 6grenme teknikleri, genellikle biiyiik veri setleri
tizerinde galisarak verilerden karmasik desenleri otomatik olarak 6grenmede siklikla

kullanilmaktadir (Selamet, 2023).
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Calismada olusturulan goriintii veri setini egitmede VGG, ResNet, GoogleNet,
DenseNet ve MobileNet derin 6grenme mimarileri kullanilmigtir. Asagida tez

caligmasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerine ait detayl bilgiler verilmistir.

3.1.2.1. VGG derin 6grenme mimarisi

Visual Geometry Group (VGG) derin 6grenme mimarisi, bilgisayarli goriintii iizerine
calisan Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan tasarlanan ve 2014'te
tanitilan bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. VGG mimarisi, ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) gibi genis veri kiimelerinde goriintii

siiflandirma gorevlerinde basar1 saglamistir.

VGG modeli, ardisik olarak evrisimli ve tam baglantili katmanlardan olugmaktadir.
VGG mimarisinin 6nemli &zelliklerinden birisi de evrisimli sinir ag yapilarina
kiyasla daha derin bir yapiya sahip olmasidir. Ornegin, VGG-16 modeli 16

katmandan, VGG-19 modeli ise 19 katmandan olusmaktadir.

VGG derin 6grenme mimarisinin her bir katmaninda, genellikle 3x3 (bazen de 1x1)
boyutunda evrigim filtreleri kullanilarak takiben ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunu sonrasinda ise genellikle 2x2 boyutunda
maksimum havuzlama islemi gerceklestirilir. VGG yapist modelin  6nceki
katmanlarda Ogrendigi  Ozelliklerin daha karmasik ve soyut oOzelliklere

doniistiiriilmesini saglamaktadir.

En son katmanlar ise genellikle tam baglantilidir ve gogunlukla siniflandirma amagl
kullanilmaktadir. Bu katmanlarda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak sinif
olasiliklar1 hesaplanir. VGG16 derin 6grenme mimarisinin genel yapis1 Sekil 3.1°de

gosterilmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014).
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Sekil 3.1. VGG16 derin 6grenme mimarisinin yapisi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

3.1.2.2. GoogLeNet derin 6grenme mimarisi

GoogleNet, 2015 yilinda Szegedy ve ekibi tarafindan, temel yapi taglart "Inception”
denilen modiillerin birlestirilmesi ile olusturulan bir derin 6grenme mimarisidir.
GoogleNet'in en 6nemli 6zelligi, "Inception" modiillerini kullanarak ¢oklu evrisim
boyutlarin1 ve havuzlama boyutlarini ayn1 katmanda birlestirip kullanmasidir. Bu
yaklasim, olusturulan agin daha derin olmasini saglarken hesaplama maliyetini de
azaltmaktadir. Inception modiilleri 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarinda evrigimlerin yani
sira maksimum havuzlama islemlerini igermesi ve islemleri bir arada kullanmasi ile
agin farkl o6lgeklerdeki 6zellikleri daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

Sekil 3.2 ’de Inception modiilii yapisi gosterilmistir (Szegedy vd., 2015).
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Sekil 3.2. GoogLeNet (Inception) modiilii (Szegedy vd., 2015)

GoogleNet, boyutsal azaltma igin paralel 1x1 evrisim katmanlarini igeren yenilikgi
teknikler de igermektedir. Bu yaklagim, agin derinligini ve genisligini artirirken
hesaplama maliyetini diisirmektedir. Bu 6zellik GoogLeNet’1, diger mimarilere gore

¢ok biiyiik bir avantaj saglamaktadir (Ballester ve Araujo, 2016).

Diger derin 6grenme mimarileriyle karsilastirildiginda, GoogleNet daha az parametre
ve diislik hesaplama maliyetiyle daha etkili sonuglar elde etmeyi hedeflemektedir. Bu
nedenle, 6zellikle kaynagin sinirli oldugu mobil cihazlar veya gomiilii sistemlerde
GoogLeNet derin 6grenme mimarisinin kullanimi daha uygundur (Ballester ve

Araujo, 2016).

3.1.2.3. Residual Neural Network derin 6grenme mimarisi

Residual Neural Network (ResNet), Microsoft Research tarafindan gelistirilen bir
derin 6grenme mimarisi olup 2015 yilinda tanitilmistir. ResNet, derin sinir aglarinin

egitilmesi sirasinda ortaya ¢ikan "kaybolan gradyan" sorununu ¢ézmek i¢in 6zgiin

bir yaklasim sunmaktadir. ResNet mimarisinin temel prensibi, her katmanin
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ciktilarina "kalan baglantilar" ekleyip tekrar calistirilarak agin 6grenme siirecini
kolaylagmaktadir. Bdylece katmanlar, girise gore degil, girisin artiklaria
odaklanarak donilistimii 6grenmeye c¢alismaktadir. Bu yontem, daha derin aglarin
egitimini kolaylastirarak artiklarin geriye dogru yayilarak daha etkili bir bicimde
calismasint saglamaktadir. ResNet derin O6grenme mimarisi, ardisitk evrigim
(convolutional) katmanlar1 ve artik baglantilarla kurulu blok adi verilen yapilardan
olusmaktadir. Farkli derinliklere sahip olan ResNet mimarisinde farkli sayida ve tipte
bloklar olusabilmektedir (Wu vd., 2019).

ResNet derin 6grenme mimarisinin bloklar arasi derinliginin artmasi, mimarinin
O0grenme performansi yiikseltmektedir. Bunun sebebi, olusturulan aga daha fazla
katman eklenerek daha karmasik ozelliklerin 6grenilmesinin saglanmasidir. Ayrica,
bloklar aras1 kullanilan baglantilar, geriye dogru gradyanlarin daha etkili bir sekilde
yayilmasini sagladigr i¢in olusan agin daha verimli bir sekilde egitilmesine olanak
saglamaktadir. Fakat model derinlestikce gradyan sorunlarin1 meydana getirdigi icin
agmn etkili ¢alismasina engel olmaktadir (Liao ve Poggio, 2016). Engeli kaldirmak
icin farkli ¢oziimler sunulmustur. Ozellikle, He ve arkadaslar tarafindan 2016
yilinda artik blok (ing. residual block) yapis1 dnerilmistir (He vd., 2016). ResNet
mimarisi ile olusturulan yapilar, artik bloklarda atlama baglantilar1 (Ing. skip/shortcut
connections) ile alt katmanlarin ¢iktilarinin {ist katmanlara baglanti kurularak etkili
calismasini saglamaktadir (Al-Haija ve Adebanjo, 2020). Baglanan katmanlar boyut
olarak birbirine esit ise, baglant1 identity baglant1 ile ger¢eklestirilmektedir. Ancak,
baglanan katmanlar arasinda boyut farki var ise, baglanti 1x1 evrisim islemi
kullanilarak boyutlar esitlenmektedir (Al-Haija ve Adebanjo, 2020). Identity
baglantil1 bir artik katman goriintiisii Sekil 3.3 te gosterilmistir (He vd., 2016).
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Sekil 3.3. ResNet derin 6grenme mimarisine ait artik blok yapist (He vd., 2016)

ResNet mimarisinin en yaygm kullanilan versiyonlar1 arasinda ResNet50 ve
ResNet101 bulunmaktadir. ResNet, genis veri kiimelerinde siiflandirma
islemlerinde oldukc¢a basarili sonuglar vermektedir ve 6zellikle, transfer 6grenme ve
diger goriintii isleme goérevlerindeki basarili sonuglarindan dolay1 bir¢ok farkli alanda

kullanilmaktadir (Bhargavi ve Babu, 2021).

3.1.2.4. Densely Connected Convolutional Network derin 6grenme mimarisi

Densely Connected Convolutional Network (DenseNet), 2017 yilinda tanitilmis ve
derin 6grenme alaninda 6nemli bir yenilik getirmis bir mimaridir (Hu vd., 2017).
DenseNet'in temel 6zelligi, onceki katmanlarin ¢iktilarinin mevcut katmana giris
olarak eklenmesiyle agda yogun bir baglant1 yapisinin olusturulmasidir. ResNet’te
oldugu gibi gradyan sorunlar1 ve artan derinlikle azalan 6§renme orani problemi igin,
ResNet'e benzer bir yapi olan DenseNet mimarisi gelistirilmistir (Huang vd., 2017).
ResNet yapisina benzer sekilde, DenseNet de atlama baglantilarindan olusan ve
yogun bloklar (Ing. dense blocks) olarak adlandirilan yapilar kullanmaktadir. Sekil

3.4°te DenseNet mimarisinin temel yapisi gosterilmistir (Huang vd., 2017).
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Sekil 3.4. DenseNet derin 6grenme mimarisi (Huang vd., 2017)

DenseNet mimarisinin temel prensibi, her katmanin kendisinden Onceki biitiin
katmanlarin ¢iktisin1 giris olarak almasidir. Bu sayede, her katman, agin 6nceki
katmanlarindan gelen tiim bilgileri kullanabilmesine olanak saglamaktadir. Boylece,
olusturulan agin daha verimli bir sekilde 6grenmesini sagladig i¢in alt boliimdeki
katmanlar Onceki katmanlarin c¢iktisina dogrudan erisim saglayarak agdaki her

katman daha fazla bilgiye sahip olabilmesini saglamaktadir (Huang vd., 2017).

DenseNet'in derin 6grenme mimarisinin sundugu avantajlardan bir digeri de daha az
parametre ile daha derin aglarin olusturulabilmesidir. Ayrica, sik ve giiclii baglantilar
sayesinde, gradyanlarin daha etkin bir sekilde yayilmasi ve bilginin daha verimli
paylasilmast miimkiin olmaktadir. Bu da agin daha hizli ve etkili bir sekilde
O0grenmesini saglamaktadir. Huang ve arkadaslari (2017), oOnerdikleri DenseNet
yapistyla gradyan problemlerini ortadan kaldiran, agir1 6grenmeyi minimuma indiren,
biitiinciil calisan ve daha az parametre gerektiren bir mimari gelistirmislerdir. (Huang

vd., 2017).
3.1.2.5. MobileNet derin 6grenme mimarisi

MobileNet, evrisimli sinir ag1 tabanli bir model olup goriintiileri kategorilere ayirarak
siniflandirma yapan yaygin bir derin 6grenme mimarisidir. MobileNet mimarisinin
en biiyiik avantaji, geleneksel evrigimli sinir ag1 modeline gore daha az hesaplama
yaparak hizli bir 6grenme yapisina sahip olmasidir (Liu ve Zhu, 2018). Bunun
sonucunda da diisiik donanim 6zelliklere sahip bilgisayarlarda, mobil cihazlarda ve
diger smirli kaynak ortamlarda calismaya uygun bir derin 6grenme mimarisidir

(Khasoggi vd., 2019).

MobileNet mimarisi, temel olarak evrisimsel katmanlardan olusmaktadir. Ancak

geleneksel evrisimli sinir ag1 yapilarindan farkli olarak, daha az parametre
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kullanilarak karmagiklik yapisit indirgenmistir. Mimarinin yapisi, genellikle
"depthwise separable convolution" adi verilen bir evrisim katman tiirii kullanilarak
saglanmaktadir. Bu katman, standart bir evrisim katmanini {izerinde 6nce evrigim
islemi yapilip akabinde ise boyut azaltma islemi gergeklestirilmektedir. Bdylece
parametre sayist ve hesaplama maliyetini diigiiriilirken agin derinligini muhafaza

etmektedir (Khasoggi vd., 2019).

MobileNet mimarisi ayrica, "depthwise convolution" ve "pointwise convolution"
olarak adlandirilan iki tiir evrisim katmanini bir araya getirmektedir. "Depthwise
convolution", her kanal i¢in bagimsiz olarak evrisim islemini yaparken, "pointwise
convolution", boyut Kkiiciiltme islevini yerine getirmektedir. Bu iki katmanin
birlestirilmesi, 6zellik ¢ikarimimi daha verimli hale getirmektedir. Sekil 3.5°te

MobileNet derin 6grenme mimarisinin yapist gosterilmistir (Qian vd., 2021).
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Sekil 3.5. MobileNet derin 6grenme mimarisi (Qian vd., 2021)

output |

Sonu¢ olarak, MobileNet mimarisi, mobil cihazlarda ve diger smrli kaynak
ortamlarda kullanilmak {izere tasarlanmis hafif, hizli ve etkili bir derin 6grenme
mimarisidir. Bu nedenle MobileNet mimarisi, goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve

diger farkli goriintii isleme gorevlerinde genis bir kullanim alanina sahiptir (Qian vd.,
2021).
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3.1.3. Google colab platformu

Google Colab platformu, makine Ogrenimi ve egitimi yayginlastirmak icin
tasarlanmis bir bulut hizmetidir. Derin 6grenme i¢in tam donanimli, ger¢cek zamanl
ve yliksek performansli Graphics Processing Unit (GPU) kullanimina imkan tantyan,

acik kaynakli ve licretsiz erisim sunan bir platformdur. (Carneiro vd., 2018).

3.1.4. Goriintii isleme

Goriintii isleme, dijital fotograflar veya resimler iizerinde, goriintii iyilestirme,
gOriintliyli analiz etme, goriintiiyli istenen kriterlere gore yorumlama ve yapay zeka
uygulamalarinda da hazirlama asamasi olarak uygulanan bir bilim alandir. Bu siirec,
algoritmik ve matematiksel teknikler kullanilarak filtreleme, morfolojik islemler,
kenar tespiti, nesne tanima ve desen tanima gibi yontemleri igermektedir (Eldem vd.,

2017).

Gorlintii isleme, giivenlik sistemleri, robotik, tibbi goriintiilleme, otomotiv,
biyometrik tanima, video analizi ve endiistriyel otomasyon gibi birgok farkli alanda
siklikla kullanilmaktadir (Eldem vd., 2017). Bu nedenle goriintii isleme teknolojisi
dijital ~ goriintiilerin  anlamli  bilgiye donistiiriilmesinde  siklikla  kullanilan

yontemlerden birisidir.

3.1.5. Android yapis1 ve android isletim sistemi

Open Handset Alliance (OHA) tarafindan 2007 yilinda kurulan Android, mobil
cthazlar i¢in Linux tabanli {icretsiz, acik kaynak bir isletim sistemi ve mobil
uygulamalar gelistirmek ic¢in kullanilan agik kaynak yazilimlarla ¢alisan cihazlarin

birlesmesinden meydana gelmektedir (Meier, 2013).

Android isletim sistemi, mobil cihazlar i¢in tasarlanmis Linux tabanli agik kaynak
kodlu bir isletim sistemidir (Narman, 2013). Android isletim sistemine ait resmi
internet sitesinde gelistiriciler i¢in sundugu android isletim sisteminin mimarisi Sekil

3.6’da gosterilmistir (Anonim, 2024b).
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Sekil 3.6. Android isletim sistemi mimarisi (Anonim, 2024b)

3.1.6. Android studio editorii

Android Studio, Google firmasi tarafindan gelistirilmis, android uygulamalari
olusturma, gelistirme, test etme ve hata ayiklama gibi islemler i¢in farkli araglar

sunan, licretsiz ve agik kaynak kodlu bir tiimlesik yazilim gelistirme ortamidir.

Android Studio, farkli android cihazlara uygulama gelistirmeyi hizlandiran bir¢ok
araclar1 biinyesinde bulundurmaktadir. Igerisine entegre edilmis olan Gradle yapisi
ile uygulama gelistirme siirecinde biiyiik esneklik saglamakta ve farkli ekran
coziinlirliiklerine  sahip cihazlar igin gerekli olan wuygulamalar1 (.apk)

tiretebilmektedir. Ayrica, Android Studio kod tamamlama, kod analizi ve kod
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diizenleme gibi islemleri de hizli bir sekilde gerceklestirerek hem zamandan tasarruf

saglamakta hem de yazilim standartlarini yiikseltmemize olanak saglamaktadir.

Tez galismasinda android programlamada kullanilan sinif ve kavramlara ait bilgiler

asagida alt bagliklarla detayl1 bir bicimde ele alinmistir.

3.1.6.1. Android activity

Android isletim sistemine sahip cihazlarda, kullaniciyla etkilesime girilen ekranlari
temsil eden smiflar activity smiflaridir. Bu siniflar, gelistiricilerin tasarladigi
ekranlarda yer alan bilesenlerin (TextView, DropDownList, EditText, Button,

ListView gibi) islevsel olarak kullanilmasini saglayan yapilardir.

AndroidManifest.xml dosyasinda tanimlanmamig bir activity sinifin1 kullanmak
miimkiin degildir. Bu sinifin dosyada belirtilmemesi durumunda, uygulama i¢inde
kullanilamaz ve kullanic1 etkilesime gegtiginde hatalar olusabilir. Bu nedenle,

activity siniflarinin dogru bir sekilde tanimlandigindan emin olmak ¢ok énemlidir.

Activity siniflari, layout klasoriinde yer alan .xml dosyalariyla iliskilendirilerek
tasarlanir. Xml dosyalarinda tanimlanan bilesenlerin kimlikleri (ing. id) kullanilarak
bu bilesenlerin activity smifi icinde hangi islevleri yerine getirecegi belirlenir ve

belirlenen kurallar ¢ergevesinde uygulanir.

Activity siniflarinin belirli bir yagam dongiisii vardir. Kullanicilara giivenilir bir
uygulama sunabilmek i¢in activity siniflarinin yasam dongiisiinii iyi anlamak ve
iclerindeki tiim metotlara hakim olmak olduk¢a 6nemlidir. Hangi metodun ne zaman
ve hangi kosullarda kullanildigint bilmek, uygulama gelistirme siirecinde biiyiik

faydalar saglamaktadir.

Android gelistiricilerin android activity’nin yasam dongiisiiniin sematik gosterimi

Sekil 3.7°de gosterilmistir (Anonim, 2024c).
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Sekil 3.7. Activity yasam dongiisii (Anonim, 2024c).

3.1.6.2. Android layout

Android uygulama gelistirme siirecinde, kullaniciya sunulacak ekran tasarimlari
res/layout klasoriindeki .xml dosyalariyla olusturulmaktadir. Bu dosyalarda,
uygulamada kullanilacak bilesenlerin nasil goriinecegi belirlenerek gelistiricilere
LinearLayout, RelativeLayout, ConstraintLayout, FrameLayout gibi farkli yerlesim
tiirleri sunulmaktadir. Uygulama ic¢indeki tasarim dosyalarinin islevselligi, Activity
siniflart araciligiyla saglandigi i¢in activity siniflart ile .xml dosyalar1 arasinda bir
baglant1 kurulmaktadir. Mobil uygulama yazarken bu baglantinin dogru bir sekilde

kurulmasi oldukga 6nemlidir.
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3.1.6.3. Android servis

Mobil uygulamalarda, kullanicilarin mobil cihaz iizerinde kullandiklar1 uygulamalari
kullanirken etkilemedigi ancak arka planda belirli islemleri gergeklestiren siniflara
"Service" siniflar1 adi verilmektedir (Caliskan ve Tasdemir, 2018). Android
uygulamalarinda, Service siniflar1 herhangi bir .xml dosyasiyla iliskilendirilemez. Bu
siniflar, genellikle ara yiizii olmayan, ¢ogunlukla veri tabani islemleri i¢in kullanilan
ve internet iizerinden gelen bildirimleri kontrol eden veya uygulama kapandiginda
bile arka planda belirli araliklarla islem yapilmasin1 saglayan android isletim
sisteminin onemli bilesenleri arasindadir. Bu islemler, yazilim ile arka planda
gerceklestirilir ve android isletim sistemi igerisinde, service siniflari, activity
siiflarina gére daha st diizeyde oncelige sahiptir. Ayrica, android uygulamasi
yazilirken olusturulan service sinifi, AndroidManifest.xml dosyasinda tanimlanmali
ve Oncelik sirast belirlenmelidir. Olusturulan Android Service sinifinin yasam

dongiisii Sekil 3.8°de gosterilmistir (Anonim, 2024d).
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Sekil 3.8. Android Service sinifi yasam dongiisii (Anonim, 2024d)
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3.1.6.4. Intent yapisi

Gelistirilen android uygulamalarinda, birden ¢ok activity veya service, belirli kurallar
dahilinde ayni anda kullanilabilmektedir. Intent yapis1 ise, activityler arasinda gegis
yapma, farkli bir uygulamay1 goriintiileme veya servisleri baglatma ve durdurma gibi
durumlarda kullanilan android isletim sistemine 6zgii 6zel bir yapidir. Agik (Ing.
explicit) intent ve kapali (Ing. implicit) intent olmak {izere iki tiir intent yapisi
kullanilmaktadir. Agik intent, activityler arasinda gecis yapma gibi belirli bir
bilesenin baglatilmasi i¢in kullanilirken, kapali intent ise goriintii alma, tarayict agma

gibi belirli bir amag i¢in yeni bir bilesenin baglatilmasinda kullanilmaktadir.

3.1.6.5. AndroidManifest.xml dosyasi

Android uygulama gelistirme ortaminda, uygulamanin ana dizininde yer alan ve
uygulama i¢in 6nemli bilgileri i¢eren, ayrica uygulama icinde kullanilacak izinleri
belirten zorunlu bir .xml dosyasidir. Ornegin, uygulama i¢inde Android cihazin
bluetooth, internet, dosya yazma ve okuma gibi 6zelliklerini kullanabilmek igin
gerekli izinler bu dosyada belirtilir. Ayrica, activity ve service tanimlamalart gibi

Oonemli android uygulama islemleri de bu dosya igerisinde gergeklestirilmektedir.

Android gelistirme ortaminda olusturulan standart bir AndroidManifest.xml

dosyasinin genel gortiniimii Sekil 3.9 ‘da gosterilmistir (Caligkan, 2019).
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Sekil 3.9. Standart AndroidManifest.xml dosyasinin genel gorinimii (Caligkan,
2019)

3.1.6.6. Build.Gradle yapisi

Build.Gradle yapis1 android uygulama gelistirme siireglerindeki karmagiklig
diizenleyen bir yap1 sistemidir. Build.Gradle yapist kullanilarak bir¢ok android
projesinin olusturulma stireclerini daha iyi yonetilebilir hale getirilir ve kiitiiphane
yonetimini gelistiricileri i¢in daha kolay bir yapiya doniistiiriilmektedir. Build.gradle
dosyasindaki dependencies boliimiinde belirtilen kiitliiphanelerin internet vasitasiyla
dogrudan indirilmesini saglayarak, android uygulama gelistirme siirecindeki
karmasikligi en alt seviyeye indirgeyerek, lgiincii parti kiitiiphanelerin hatasiz

sekilde indirilip yiiklenmesi asamasinda gelistiriciye biiyiik avantajlar saglamaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen mobil uygulamaya ait build.gradle dosyasinin goriiniimii

Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Android Studio build.gradle dosyasinin goriiniimii

3.1.6.7. Android application package dosyalari

Android Application Package (APK) dosyalari, android isletim sistemine sahip
cihazlar i¢in hazirlanan uygulama dosyalaridir. Gelistirilen uygulamalarin .apk
uzantili  ¢iktilar, mobil cihazlara yiiklenerek uygulamalarin  kurulumunu
gerceklestirilmektedir. Boylece gelistirilen uygulamalar, kullanicilar tarafindan

mobil cihazlarda etkin bir sekilde kullanilabilmektedir.
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3.1.7. Android cihaz

Android cihazlar, genellikle dokunmatik ekranlarla donatilmis ve Google firmasinin
gelistirdigi diinya genelinde yaygin olarak kullanilan mobil isletim sistemine sahip
elektronik  cihazlardir. Android cihazlar, ¢esitli uygulamalarin  indirilip
kullanilmasma olanak tanityan elektronik devrelerin birlesimiyle olusturulmustur.
Android isletim sistemi, Linux tabanli agik kaynak kodlu bir yapiya sahiptir ve bu
nedenle bircok iiretici tarafindan farkli cihazlarda kullanilabilmektedir. Ozellikle cep
telefonlar1 ve tabletler, android cihazlar arasinda kullanicilar tarafindan en ¢ok

bilinenler arasindadir.

3.1.8. internet sunucu

Internet sunucusu, internet siteleri ve uygulamalarinin internet iizerinde erisilebilir
olmasini saglayan donanimsal cihazlar olarak tanimlanmaktadir. Internet sunucular,
farkli uygulamalar arasindaki iletisimi ve veri aligverigini belirli bir veri formati
aracilifiyla saglayan bir hizmettir ve kullanicilara bagimsiz bir yap1 sunmaktadir.
Internet sunucular, kullanicilarin internet tarayicilar1 aracihigiyla yaptiklari isteklere
yanit verirler ve html dosyalari, mesajlar, goriintiiler ve videolar gibi internet

igeriklerini kullanicilara iletmekte de kullanilmaktadir.

Raspberry Pi, 2012 yilinda Raspberry Pi Vakfi tarafindan piyasaya siiriilen ve agik
kaynakl1 Raspbian igletim sistemi ile ¢alisan bir gelistirme kartidir. Uzerinde bulunan
General-Purpose Input/Output (GPIO) pinleri sayesinde ¢evresel sensorlerle
etkilesim kurabilmektedir. Ayni zamanda, beraberinde gelen Raspbian isletim
sistemi ile bir bilgisayar gibi kullanilabilmesinin yan1 sira internet sunucu olarak da
kullanilabilmektedir. Raspberry Pi 3 gelistirme kartt Sekil 3.11°de gosterilmistir
(Vujovi¢ ve Maksimovi¢, 2015). Gergeklestirilen tez ¢alismasi kapsaminda internet

sunucu olarak Raspberry Pi 3 kart1 kullanilmastir.

26



G
HDMI / Ekran Portu

Kamera Portu )
Micro SD

Ses ve Géruntd

\

Bluetooth 4.1
Wifi
Ethernet GPIO Pinleri

USB 2 Port CPU, GPU, RAM Beliek

Sekil 3.11. Raspberry Pi 3 gelistirme karti goriinlimii (Vujovi¢ ve Maksimovié,
2015).

3.1.9. Firebase veri tabani

Firebase, baslangi¢ta bagimsiz bir girisim olarak kurulmus ancak daha sonrasinda ise
Google tarafindan satin alinarak gelistirilmig, mobil ve tasinabilir uygulamalara
yonelik anlik veri tabani islemlerini gerceklestirmeyi saglayan iicretsiz bulut tabanl
bir platformdur. Firebase platformu, uygulama gelistiricilerin sunucu tarafli
islemlerini kolaylastirirken, ¢evrim igi olarak ¢alisan ve farkli lokasyonlarda bulunan
elektronik cihazlar arasinda da veri aligverisini saglamaktadir. Firebase platformunun

sundugu ozellikler Sekil 3.12°de gosterilmistir (Anonim, 2024e).
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Sekil 3.12. Firebase hizmetlerini gosteren yap1 (Anonim, 2024¢)

Tez calismasi kapsaminda firebase veri tabami platformunda; yetkilendirme (ing.
authentication), ger¢ek zamanli veri tabami (Ing. real time database) ve bulut

mesajlasma (Ing. cloud messaging) 6zellikleri kullanilmistir.

3.1.9.1. Yetkilendirme

Firebase yetkilendirme, kullanicilarin kimlik dogrulama ve yetkilendirme
islemlerinin  Firebase hizmetleri araciligiyla yonetilmesini ifade etmektedir.
Yetkilendirme hizmeti, gelistiricilere, kullanicilarin Google, facebook, X gibi
platformlara e-posta ve sifre, telefon numarasi veya sosyal kimlik saglayicilar
kullanarak giris yapmalarina olanak tanimaktadir. Yetkilendirme siireci,
kullanicilarin veri tabaninda yeni bilgi ekleme, okuma, gilincelleme ve silme gibi
yetkilere sahip olmasini saglamaktadir. Sekil 3.13’te yetkilendirme ekrana ait drnek

gorsel verilmistir (Anonim, 2024f).
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Sekil 3.13. Firebase yetkilendirme goriniimii (Anonim, 2024f)

3.1.9.2. Gerg¢ek zamanh veri tabani

Cevrimigi ¢alisan Firebase veri tabani, JavaScript Object Notation (JSON) yapisini
kullanarak verileri saklamaktadir. Bu nedenle JSON verileri gergek zamanli olarak
depolanabilmekte ve es zamanli olarak da veri tabami kullanimma olanak
saglamaktadir. BOylece android uygulamasinda yapilan herhangi bir degisiklik
aninda giincellenmesi ile uygulama gelistiricileri i¢in 6nemli faydalar saglamaktadir.
Ayn1 zamanda firebase veri tabaninin, No Structured Query Language (NoSQL) veri
tabani 6zelligi tasimasi, JSON formatinda depolanan ve kontrol edilen veriler i¢in
Structured Query Language (SQL) sorgularina ihtiyag duyulmamasi nedeniyle
uygulama gelistiriciler tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Firebase gercek
zamanli veri tabaninda bilgiler JSON objesi olarak tutulmaktadir. Firebase veri

tabaninda verilerin saklanma bi¢imine ait 6rnek gorsel Sekil 3.14°te gosterilmistir
(Al-Kababji vd., 2019).
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Sekil 3.14. Firebase ger¢ek zamanl veri tabaninda verilerin depolanma sekli (Al-
Kababyji vd., 2019)

Firebase veri tabaninin gergek zamanli veri tabani panelinde, kullanicilarin okuma ve
yazma yetkilerini belirlemek icin belirli kurallar boliimii bulunmaktadir. Giivenlik
acisindan, kurallarin dikkatli bir sekilde diizenlenmesi olduk¢a Onemlidir. Aksi
takdirde, depolanan verilere herkesin erigsebilmesi ve 0zel bilgilerin siber saldirilar
yoluyla bagkalarinin eline gegmesi gibi biiyiik riskler olugabilmektedir. Bu riski
kaldirmak i¢in yetkilendirme kurallarindaki talimatlara gore veri tabanmi giivenligi

alinmasi olduk¢a 6nemlidir.

3.1.9.3. Bulut mesajlasma servisi

Google Cloud Messaging servisinin glincel siiriimii olan Firebase Cloud Messaging
(FCM), anlik mesaj gonderimi i¢in kullanilan 6zel bir mesajlasma hizmetidir. Bu
hizmet, JSON formatindaki verilerin kullanicilara aninda iletilmesini saglamaktadir.
JSON verilerine ait mesajlar, sunucu ile kullanic1 veya kullanicilar arasinda iletisim
Kurularak veri transferleri daha verimli bir bigimde gergeklestirilebilmektedir.

Firebase veri tabaninin mesajlasma semasit Sekil 3.15’te gosterilmistir (Anonim,
20249).
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Sekil 3.15. Firebase bulut mesajlasma semasi1 (Anonim, 2024Q)

3.1.10. JavaScript object notation veri yapisi

JavaScript Nesne Gosteriminin (Ing. JavaScript Object Notation) kisaltmasi olan
JSON, JavaScript tabanli bilgileri diizenli ve kolay erisilebilir bir bicimde saklama
yontemlerinden olup programcilar tarafindan okunabilir, degistirilebilir ve mantikli
bir veri koleksiyonu sunmasindan dolay:r son yillarda siklikla tercih edilmektedir.
JSON verileri, herhangi bir programlama diliyle olusturulabilir, okunabilir ve
degistirilebilmektedir. JSON, xml programlama diline alternatif olarak gelistirilmis
ve xml diline kiyasla daha basit bir yapiya sahip olmasinin yani sira boyut olarak da
daha az yer kaplamas1 ve daha hizli ¢aligmasi nedeniyle siklikla tercih edilen bir veri
yapisi olmustur. JSON formatindaki veriler, anahtar (Ing. key) ve deger (Ing. value)
olmak iizere iki bilesenden olugmaktadir. Anahtar, ilgili degiskene verilen ismi,

deger ise bu degiskenin igerigini ifade etmektedir (Peng vd., 2011).

3.1.11. Flask framework yapis1

Flask framework, Armin Ronacher tarafindan 2010 yilinda gelistirilen bir Python

mikro framework yapisidir. "Mikro" kelimesi, Flask framework yazilimcilarin temel
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ihtiyaclarmi karsilayan ve gerektiginde genisletilebilen bir yapiya sahip olmasini
ifade etmektedir (Singh vd., 2019). Flask framework, bir¢ok kiitliphaneyi standart
olarak icermemekle birlikte, bunun yerine, en gerekli 6zellikleri yazilimcilara sunup
ek paketlerle genisletme imkani saglamaktadir. Boylece daha karmasik yapilar yerine

hafif ve esnek bir yazilim gelistirme siireci saglanmaktadir.

Flask framework, Web Server Gateway Interface (WSGI) protokoliinii destekleyen
Werkzeug ile bir sunucu gibi davranmasi nedeniyle ek bir sunucu kurma ihtiyacin
ortadan kaldirmaktadir. Flask framework kullanilarak yapilan her istek Python
yonlendiricisi araciligiyla ilgili metot ismine yonlendirilir ve bu metot altinda gerekli
islemler yapilarak yanit dondiirmektedir. Flask framework, Python diline 6zgii ve
basit bir yapisinin olmasi, farkli donanim destegi sunan kiitiiphaneleri igermesi,
Model View Controller (MVC) yapisiyla uyumlu calisarak kod karmagsikligini
azaltmasi ve internet sunuculariyla etkin iletisim kurarak hizli islemler yapabilmesi

nedeniyle ¢evrimigi uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir (Mufid vd., 2019).

3.1.12. Nesnelerin interneti kavram

Gilinlimiizde internet teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte, gercek diinyada
kullanilan nesnelerin akilli sanal nesneler ile kontrol edilmesi kaginilmaz bir gercek
olarak nesnelerin interneti kavramimm (Ing. Internet of Things - 10T) ortaya
cikarmistir. Internet, diinya capinda milyonlarca kullaniciya hizmet veren ve
birbirine bagli bilgisayar aglarindan olusan kiiresel bir ag sistemidir. Bu sistem, farkli
elektronik, kablosuz ve optik ag teknolojileriyle birbirine baglh 06zel, kamu,

akademik, isletme ve devlet aglarini icermektedir (Nunberg, 2012).

Nesnelerin interneti, ¢evresel durumlara ve degisikliklere karsi otomatik olarak
kendini gelistirebilen bilgi, veri ve kaynaklar1 paylasma, tepki verme ve harekete
gecme kapasitesine sahip, akilli nesnelerden olusan genis bir ag olarak
tanimlanabilir. Son yillarda nesnelerin interneti, aga bagh fiziksel nesnelerin kiiresel
bir altyapisini olusturma vizyonuyla dikkat ¢ekmis ve her zaman, her yerde bulunan

nesnelerin birbirleri ile haberlesmesine olanak saglamistir (Kosmatos vd., 2011).
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3.1.13. Performans degerlendirme ol¢iitleri

Tez c¢alismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin egitimden elde edilen
sonuglart degerlendirmede dogruluk, hassasiyet, duyarlik, hata oram1 ve F1-degeri
performans degerlendirme metrikleri kullanilarak bu sonuclara ait karmasiklik
matrisleri olusturulmustur. Karmasiklik matrisi, dogru siniflandirilmis pozitif (DP),
yanlis negatif (YN), yanlis pozitif (YP) ve dogru negatif (DN) smiflandirma
degerlerini gostermektedir. Karmagsiklik matrisinin kullanim sekline ait detayh

bilgiler Cizelge 3.1'de verilmistir (Aksoy, 2021).

Cizelge 3.1. Karmagiklik matrisi (Aksoy, 2021)

KARMASIKLIK o
MATRISI Ongoriilen Sinif
Sinif 1 (Pozitif) Sinif 2 (Negatif)
Smif 1 Dogru Pozitif )
Gergek Smif (Pozitif) (DP) Yanlis Negatif (YN)
Sinif 2 Yanlis Pozitif 5 )
(Negatif) (YP) Dogru Negatif (DN)

Karmagiklik matrisi kullanilarak hesaplanan dogruluk 6l¢timii, dogru siniflandirilan
orneklerin toplam orneklere oranini ifade eder ve matematiksel olarak denklem (3.1)
verilen matematiksel esitlik ile hesaplanmaktadir. Hata oran1 ise, yanlig
smiflandirilan  6rneklerin  toplam &rneklere orant olup, denklem (3.2) verilen
matematiksel esitlik ile hesaplanmaktadir. Ayrica, hata orani ise dogruluk degerinin

1'den gikarilmasiyla da elde edilebilmektedir (Simundié, 2009).

DP+DN

Dogruluk = —————— (3.1)
DP+YN+YP+DN
Hata Oram = ———N (3.2)
DP+YN+YP+DN

Karmagiklik matrisi kullanilarak hesaplanan diger o6nemli Olgiimler arasinda
duyarlilik ve hassasiyet bulunmaktadir. Duyarlilik, dogru siniflandirilan pozitif

orneklerin (DP), yanlis siniflandirilan negatif 6rnekler (YN) ile toplamina orani olup,
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denklem (3.3)’de verilen matematiksel esitlik ile hesaplanmaktadir. Hassasiyet ise,
dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin (DP), toplam pozitif 6rnek sayisina orani
olarak hesaplanir ve bu oranda denklem (3.4)’de verilen matematiksel esitlik ile

hesaplanmaktadir. (Eusebi, 2013).

DP

Duyarlik = Py (3.3)
) _ DP

Hassasiyet = PP 3.4

Duyarlik ve hassasiyet 6l¢iimlerinin harmonik ortalamasinin alinmasiyla elde edilen
bir performans 6l¢tim kriteri olan F1-degeri 6l¢iimii (F1- skor) degeri olup denklem

(3.5) 'teki matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir (Eusebi, 2013).

2DP

F —degeri = ——
2DP+YP+YN

(3.5)

3.2.  Yontem

Tez calismasinda olusturulan yazilim igin gergeklestirilen islemler detayli bir
bicimde c¢alismanin yontem kisminda ele alinmistir. Tez ¢alismasinin tiim
asamalarmi gosteren is akis diyagrami Sekil 3.16°da gosterilmistir. Ik olarak acik
erisimli internet sitelerinden farkli insan ylizlerinin oldugu hazir veri setleri
arastirilmis ve ¢alismaya uygun olan veri seti belirlenmistir. Bu veri seti yardimi ile
internet sunucu olarak segilen Raspberry Pi iizerinde Python programlama dili
kullanilarak goriintli siniflandirmalarinda kullanilan farkli derin 6grenme mimarileri
ile modeller olusturulmustur. Olusturulan modeller belirlenen veri seti ile egitilmis

ve en dogru sonucu veren model, internet sunucusuna yiiklenmistir.

Tez calismasinda, gelistirilmis olan android mobil uygulama ile android cihaz
tizerinden kisinin gorilintlisii alinarak ya da android cihazin galerisinden secilecek
olan goriintiiniin farkli goériintii 6n islemleri yontemleri uygulanip iyilestirildikten
sonra, android yazilim ile JSON vyapis1 kullanilarak FireBase veri tabanina

kaydedilmesi saglanmistir. Ayrica Python programlama dili kullanilarak http
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islemleri icin gelistirilmis olan Flask framework ile FireBase veri tabani iizerinde
kayitli olan analiz edilmis goriintii, http protokolii {izerinden Raspberry Pi 3 karti ile
internet sunucusuna gonderilmesi saglanmistir. Bu goriintii, Raspberry Pi 3
kartindaki internet sunucusu iizerinde yiikli olan derin 6grenme modeline giris
parametresi olarak verilmistir. Modele girdi olarak gelen goriintii, derin 6grenme
modelinde gerekli analiz ve degerlendirmeler yapilarak ¢ikti {iretilmesi saglanmistir.
Modelin ¢iktisi, internet sunucusu tarafindan metin olarak cevap mesaji ile Flask
framework vasitasiyla http protokolii {izerinden android mobil uygulamasina
gonderilerek uygulama ekraninda, bireylerin geometrik olarak hangi yiiz tipine sahip
oldugu sonug¢ olarak gosterilmesi saglanmistir. Elde edilen sonuca gore, mobil
uygulamadaki yazilim ile kullanicinin yiiz tipine uygun, bilimsel olarak hangi
gozliiklerin kisiye uygun olacagini gosteren bir liste de mobil uygulama ekraninda

gosterilmesi saglanmistir.
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Sekil 3.16. Tasarlanan sistemin is-akis diyagrami

3.2.1. Uygulamada kullanilan veri setleri

Calismada, Raspberry Pi 3 kart1 {izerinde Python programlama dili kullanilarak derin

O0grenme algoritmasi yardimiyla olusturulan modelin egitimi ve dogruluk testi igin,

35



Kaggle acik erisimli internet sitesinde, farkli kisilere ait 5009 tane yliz goriintiisii
kullanilmistir (Anonim, 2024h). Acik erisimli Kaggle internet sitesinde ¢ok farkl
boyutta ve kategorilere ayrilmis, ¢ok fazla sayida veri seti bulunmaktadir. Bu veri
setleri arasindan tez caligmasinda kullanilmak {izere, kendi i¢inde “Heart, Oblong,
Square, Round ve Oval” seklinde kategorilere ayrilmis toplamda 5009 adet yiiz
goriintlisii igeren veri seti kullanilmistir. Sekil 3.17°de Kaggle agik erisimli internet

sitesinden alinmis olan goriintiilere ait 6rnek gorsel gosterilmistir (Anonim, 2024h).

Sekil 3.17. Veri setinde kullanilan goriintiilere ait 6rnek gorsel (Anonim, 2024h)

Tez calismasi kapsaminda, Isparta Uygulamali Bilimler Universitesi Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Kurulu’nun 25.10.2023 tarih ve 166/05 nolu karari ile 5

kisiye ait yliz goriintiisii, ¢calismada kullanilan test veri setine eklenmistir.

Calismada, belirlenen veri setindeki goriintiiler, derin 6grenme modelinin egitimi ve
dogruluk testi i¢cin “kaggle.json” eklentisi yardimi tez kapsaminda gelistirilmis olan
yazilimdaki uygulamaya dahil edilmistir.

3.2.2. Cahsmada kullanilan derin 6grenme yontemleri ve teknikleri

Calismada, nesne tanima, goriintii isleme, Oriintii tanima ve gorintii islemlerine bagh

¢oklu siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren, transfer learning
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kullanilarak ImageNet kiitiiphanesi ile olusturulmus, VGG16, ResNet50, GoogleNet,
DenseNet201 ve MobileNet V3 derin 6grenme mimarileri tercih edilmistir. Calisma
kapsaminda yukarida belirtilen derin 6grenme mimarileri ile egitimler
gerceklestirilmis ve en Dbasarili derin 6grenme mimarisi tez ¢alismasinda

kullanilmistir.

3.2.2.1. Veri 6n isleme asamasi

Calismada kullanilacak olan derin 6grenme modellerinin egitiminden Once
goriintiiler; veri onisleme asamasindan gegirilmistir. Oncelikli olarak veri setinde
olan tiim goriintlilerdeki yiizler, HaarCascade algoritmas1 kullanilarak goriinti
yaklastirma ve kirpma islemleri ile iyilestirilmistir. Bu islemlerden sonra goriintii
boyutu 224x224 piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Goriintiilerdeki
yiizler net bir sekilde belirlendikten sonra veri seti %80 egitim, %20 test veri seti
olmak iizere iki boliime ayrilmigtir. Tim smiflara ait egitim ve test veri seti

dagilimlar Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Veri Setinde bulunan smiflarin egitim ve test veri setlerindeki

dagilimlari

Simif ada Egitim Veri Seti | Test Veri Seti Toplam Veri
Oblong 788 195 983

Square 778 191 969

Oval 814 209 1023

Round 802 201 1003

Heart 821 210 1031
Toplam 4003 1006 5009

Derin 6grenme mimarileri ile elde edilen modeller egitildikten sonra, test veri seti ile
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan mimarilerin dogruluk degerini arttirmak
icin rastgele dondiirme, yatay cevirme, diisik oranda yatay ve dikey kaydirma
islemleri uygulanarak veri seti iizerinde veri arttinmi gergeklestirilmistir. Veri
arttirma iglemi ile Oblong sinifi i¢in 153, Square sinifi igin 144, Oval sinifi i¢in 165,
Round smifi i¢in 148 ve Heart smifi i¢cin 169 adet veri goriintlisii olmak {izere

toplamda 729 adet goriintii veri setine eklenmistir.
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Gergeklestirilen bu 6n isleme adimlarinin tamamlanmasindan sonra Python
programlama dilinin tensorflow platformu altinda calisan keras uygulama arayiizii
(Ing. Application Programming Interface/API) iginde, her modele 6zgii 6n isleme

adimlar gerceklestirilmistir.

3.2.2.2. Uygulama gelistirme ortamlari

Calismada, olusturulan derin 6grenme modelinin daha hizli egitilebilmesi ve egitim
sonuglarinin hizli bir sekilde goriilebilmesi igin Google’in desteklemis oldugu Colab
cevrimici calisma platformu kullanilmistir. Bu platform i¢in programlama dili olarak
Python programlama dili tercih edilmistir. Kullanicilarin mobil platformunda sistemi
kullanabilmesi i¢in Android Studio editorii ve bu editériin igerisinde yer alan Java

programlama dili kullanilmistir.

3.2.2.3. Derin Ogrenme modeli i¢in kullanilan kiitiiphaneler

Calisma kapsaminda gelistirilmis olan yazilimin 6nemli boliimlerinden goriinti
tanima ve gOriinti smniflandirma  islemleri i¢in kullanilan derin &grenme
mimarilerinin egitimde kullanilan kiitiiphanelerdir. Birgok yazilimci tarafindan agik
kaynak kod tabanli olan Python programlama dili igerisinde yer alan Google ve
bagimsiz gelistiriciler tarafindan gelistirilen Tensorflow ve onun alt kiitliphanesi olan
Keras kiitiphanesi kullanilmigtir. Python programlama dili yardimi ile tensorflow,
keras, numpy, os, shutil, matplotlib, zipfile, random, tensorflow lite ve keras
kiitiiphanesinden tiiretilmis Optimizers, Image, Model, Preprocessing, Dense,
GlobalAveragePooling2D kiitiiphaneleri ¢alismaya dahil edilmistir. Gelistirilen
yazilimin mobil platformda yayinlanmasi ve ¢alismasi i¢in de android igletim sistemi

tercih edilmistir.
3.2.2.4. Derin 6grenme modeli i¢in siniflandirma klasorlerinin olusturulmasi
Calismanin bu asamasinda ise ag¢ik erisimli bir internet sitesi olan Kaggle hazir veri

seti Python programlama dilindeki os kiitiiphanesi kullanilarak farkli yiiz tiplerine

sahip tlim goriintiiler, calismaya dahil edilmistir. Bu islemin ardindan ¢aligmanin ana
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klasoriiniin altina “test” ve “train” klasorleri olusturulmustur. Daha sonraki asamada
ise tez ¢alismasinda kullanilan “Heart”, ”Oblong”, “Oval”, “Round”, “Square”

smiflarina ait alt klasorler olusturulmustur.

3.2.2.5. Veri setinin rastgele ayristirilarak etiketlenmesi

Python programlama dili ile yazilan “veri_ayirma” fonksiyonu ile her bir smifa ait
goriintii verileri %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Bir
sonraki agamada ise daha onceden olusturulmus olan “Heart”, ”Oblong”, “Oval”,
“Round” ve “Square” Kklasorlerine, shutil kiitliphanesinin copyfile ve random
fonksiyonlart kullanarak, goriintiilerin rastgele belirtilen klasorlere aktarilmasi
saglanmigtir. Ayni zaman da goriintiilerin aktarilmasi ile etiketleme islemleri de

Python programlama dili ile gergeklestirilmistir.

3.2.2.6. Calismada kullanilan derin 6grenme mimarilerinin egitilmesi

Calismada, nesne tanima, goriintii isleme, Oriintli tanima ve goriintii islemlerine bagh
coklu smiflandirma islemleri i¢in secilmis olan, VGG16, ResNet50, GoogleNet,
DenseNet201 ve MobileNet V3 derin 6grenme mimarileri, segilen hazir veri setiyle
egitime baslamadan Once, asir1 6grenmeyi azaltmak icin 0.7 seyreltme katmani
eklenerek optimize edilmistir. Bu diizenlemeyle olusturulan modeller, dogrulama
veri setinin kayip degerine bagli olarak 50 devir boyunca egitilmistir. Test veri seti
lizerinde en 1yl performansit gosteren modeller, diger modellerle karsilastirma

yapmak amaciyla belirlenmistir.

3.2.3. Mobil uygulama yaziliminin gelistirilmesi

Calisma kapsaminda gelistirilen mobil uygulama, Android Studio edit6rii yardimiyla
Java programlama dili kullanilarak yazilmistir. Calismanin mobil uygulama kismai ti¢
ana boliimden olusmaktadir. Ik bdliim android isletim sistemine sahip cihazin
kamera 6zelligi kullanilarak kisinin goriintiisiiniin alindig1 ya da android cihazin
galerisinde bulunan herhangi bir gériintiiniin secildigi boliimdiir. Ikinci béliim ise
android cihaz tarafindan alinan veya android cihazin galerisinden sec¢ilen goriintiiniin

kirpilarak boyutlarinin derin 6grenme modeli i¢in tekrar ayarlandigi bolimdiir. Son
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boliim ise mobil uygulamanin ikinci kisminda; kirpilmis ve yeniden boyutlandirilmis
olan kisi goriintiistiniin hangi yiiz tipe sahip oldugunun belirlendigi ve belirlenen yiiz
tipine en uygun gozliiklerin bir listesinin goriintiilendigi boliimdiir. Calismaya 6zgii

gelistirilen mobil yazilimda kullanilan yapilar detayli bicimde agiklanmistir.

3.2.3.1. Mobil uygulama ana sayfa yapisi

Mobil uygulama acildiginda “MainActivity.java” ilk c¢alisan dosyadir ve
“activitymain.xml” tasarim dosyasi ile tiimlesik ¢alismaktadir. “MainActivity.java”
dosyas1 ilk olarak biinyesinde bulunan kurucu metodu (Ing. Constructor) olan
“onCreate” metodunu ¢alistirir. Bu metot igerisinde “activitymain.xml” dosyasinin
tasariminda kullanilan biitiin nesnelerin tanimlanma islemleri gerceklestirilmistir.
Ayrica tasarimda kullanilan butonlarin tiklama, stiriikle birak gibi islevleri de
MainActivity.java yapist ile gergeklestirilmektedir. Mobil uygulamanin ana
sayfasinda “Fotograf Yiikle”, “Fotograf Test Et” ve “Temizle” butonlar
olusturulmustur. Mobil uygulama agildigindaki ilk ana sayfa goriiniimii Sekil 3.18’de

gosterilmigtir.

Yiiz Seklini Belirleme

Fotograf Yikle Fotograf TestEt Temizle

Sekil 3.18. Mobil uygulamanin ana sayfa goriinimii
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Kullanici, mobil uygulamanin anasayfasinda yer alan “Fotograf Yiikle” butonuna
tikladiginda, “goruntuYukle java” dosyasi, Java programlama dilindeki “Intent”
yapisini kullanilarak cagrilmaktadir. Burada kullanici, android cihazin fotograf
¢cekme ya da galerisinde bulunan bir goriintiiyli segcme, se¢ilen goriintiiyli kirpma ve
diizenleme gibi islemlerden sonra, mobil uygulama ana sayfasina tekrar
yonlendirilmekte ve son olarak elde edilen goriintii “MainActivity.java” dosyasinda
bulunan “imageView” nesnesinin igerisine programlama komutlar1 ile

yiiklenmektedir.

Kullanici, mobil uygulamanin ana sayfasinda “Temizle” butonuna tiklanildiginda ise,
kayith olan ve ekranda goriilen biitiin goriintli ve mesajlarin silinmesi saglanarak

uygulamanin ilk agildig1 andaki goriinlime doniilmesi saglanmistir.

3.2.3.2. Mobil uygulama ana sayfasi arayiiz tasarimi

Gelistirilen mobil uygulama yaziliminda, uygulama ekrani boyutlarinin ayarlanmasi,
ekran goriiniim tasarimi i¢in kullanilacak nesnelerin eklenmesi ve eklenen nesnelerin
ekranin istenen konumlara yerlestirilmesi gibi islemler; ‘“activitymain.xml”
dosyasinda “XML” komutlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Mobil uygulamaya
eklenecek olan nesneler i¢in “Lineerlayout” container yapist kullanilmistir.
“Lineerlayout” yapisinin tercih edilme sebebi ise, farkli boyutlarda ekran yapisina
sahip android cihazlarda goriintii kaymasi veya goriintii kayiplarinin 6niine gegip
uygulamanin daha efektif bir sekilde calismasini saglamaktir. Arayliz tasarim
sayfasinda 3 adet buton, 2 adet imageView ve 4 adet textView nesnesi kullanilmistir.
Birinci buton olan “Fotograf Yiikle” butonuna tiklanildiginda, android cihazin
fotograf ¢ekme boliimiine ya da android cihazin galerisine baglanarak istenilen
goriintiiyli secip, imageView nesnesinin igine aktarilmasi igin kullanilmustir. ikinci
buton olan “Fotograf TestEt” butonu ise, imageView nesnesi igerisine yiiklenmis
goriintliyli, fireBase veri tabanina kaydetme ve internet sunucusuna gonderme
islemleri yapacak nesne olarak belirlenmistir. Mobil uygulamanin herhangi bir
aninda, kullanict1 uygulamanin baslangic konumuna donebilmesini saglayan
“Temizle” butonu da tasarima eklenmistir. Tasarimda kullanilan textView nesneleri
ise kullaniciya yiiz tipi, yiiz tipine ait Ozellikler ve belirlenen yliz tipine uygun

gozliiklerin listesinin goriintiilenmesi i¢in kullamlmustir. Ikinci imageView nesnesi
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ise belirlenen gozliiklerin kullanict tarafindan goriilebilmesi i¢in bir 6n izlemesi
nesnesi olarak kullanilmistir. Tasarimda yatay olarak kullanilan olan biitiin nesneler
arasinda 20 dp, dikey nesneler arasinda ise 30 dp bosluk olacak sekilde xml
komutlar1 ile ayarlanmistir. Mobil uygulamanin “activitymain.xml” dosyasina ait

tasarim goriinimi Sekil 3.19’da gosterilmistir.

Faingrad Yuke Fotngraf Testll

Sekil 3.19. Mobil uygulama ana sayfasinin ara yiiz tasarimi1 XML goriiniimii

3.2.3.3. Android cihazin donanimsal 6zelliklerini kullanabilmek icin gerekli

izinlerin alinmasi

Tez ¢aligmas1 kapsaminda gelistirilen mobil uygulama yaziliminda android cihaza ait
donanimsal o&zellikleri kullanabilmek igin kullanici tarafindan izinler verilmesi
gerekmektedir. Mobil uygulama i¢in gerekli olan kamera 6zelligine erisim ve kamera
ozelligini kullanarak fotograf ¢ekme islemi icin kamera izinlerinin alinmasi
gerekmektedir. Ayn1 zamanda ¢ekilen goriintliniin android cihazin fotograf galerisine
kaydetmek veya forograf galerisinin igerisinde olan bir gériintiiyii kullanabilmek i¢in
de okuma ve yazma izinlerinin de alinmasi gerekmektedir. Son olarak da mobil
yazilimin sistemin ¢evrimi¢i c¢alismasindan dolayr mobil yazilimin kullanildigi
android cihazin internet kullanimi i¢in izin alinmasi gerekmektedir. Android Studio
editorli yardimiyla manifests klasoriinlin i¢cindeki AndroidManifest.xml dosyasinin
igerisine yukarida belirtilen izin komutlar1 eklenerek alinan izinlere ait gorsel Sekil

3.20°de gosterilmistir.
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gature .Name

Sekil 3.20. Android cihazin donanimsal 6zelliklerinin kullanilabilmesini saglayan
izinler i¢in gerekli olan komut satirlarinin goriintiisii

3.2.3.4. Android cihazin kamera 6zelligine ulasilmasi ve kullanilmasi

Gelistirilen mobil uygulama yaziliminin ana sayfasindaki “Fotograf Yiikle” butonuna
tiklanildiginda, “goruntuYukle.java” dosyasi ¢agrilmaktadir. Dosya igerisine eklenen
fotograf ¢ekme, galeri ve dosyalar simgelerine ait goriintiler Sekil 3.21°de

gosterilmistir.

Kaynadi segin

Sekil 3.21. Mobil uygulamanin fotograf cekme veya segme sayfast goriiniimii

Mobil yazilim uygulamasinda fotograf ¢ekme simgesine tiklanildiginda, android
studio editoriinde Java programlama dili ile yazilmis olan “KameraAc” adindaki
fonksiyon cagrilmistir. Sekil 3.22°de de goriildiigi gibi bu fonksiyon igerisinden
“getCameralnstance” sinifi ve bu sinifa ait komutlar araciligi ile android cihazin
kamerasina erisim saglanarak “FrameLayout” o6zelligi yardimi ile kullanicinin

goriintii cekme islemi i¢in hazir hale getirilmistir.
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Sekil 3.22. Mobil uygulamanin fotograf ¢gekme sayfasi goriiniimii

Mobil yazilim uygulamasinda kullanict goriintii gekme butonuna tikladiginda, Sekil
3.23’te de goriildiigii gibi ¢ekilen goriintiiniin bir 6n izlemesi kullaniciya gosterilerek
aym ekran goriintiisii iizerinde “Tamam” ve “Iptal” butonlar1 programatik olarak

olusturulmustur.

Sekil 3.23. Mobil uygulamanin goriintii ¢ekme islemi sonrasi1 onaylama veya iptal
etme sayfasiin goriinlimii
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Mobil yazilim uygulamasinda elde edilen goriintiinde kullanict “Tamam” butonu ile
onaylama yaptiginda goriintii android cihazin “cache” klasoriine “resim.jpg” seklinde
kaydedilerek dosyanin konumu bir parametre olarak saklanmistir. Onaylama islemi
ile otomatik olarak “goruntuAl.java” dosyasi ¢agrilip parametre olarak saklanan
dosya yolu metinsel olarak dosyaya aktarilmistir. Eger kullanic1 “Iptal” butonuna
tiklar ise, uygulama ekraninda goriintii ¢ekme boliimiine tekrar geri doniilmesi

saglanmustir.

3.2.3.5. Android cihazin galerisine ulagilmasi ve kullanilmasi

Mobil uygulama yazilimmin ana sayfasindaki “Fotograf Yiikle” butonuna
tiklanildiginda, “goruntuYukle.java” dosyasi ¢agrilmistir. Bu sayfa yiiklendiginde
goriinti.  ¢ekme, galeri ve dosyalar isminde simgeleri olan butonlar
goriintiilenmektedir. Kullanict bu sayfada, “galeri” butonunu sectiginde ise
“galeriAc” fonksiyonu calisir ve Java programlama dilindeki “Intent” yardimi ile
“Intent. ACTION_PICK” parametresi kullanilarak android cihazin resim galerisi igin
yeni bir pencerede acilmasi saglanmistir. Kullanict agilan galeride istedigi bir
goriintiiyli secer ve onaylama islemini gerceklestirmesi saglanir. Onaylama isleminin
ardindan secilen goriintli “cache” klasoriine “resim.jpg” seklinde kaydedilir ve
kaydedilen dosyanin konumu parametre olacak sekilde saklanir. Onaylama islemi ile
otomatik olarak “goruntuAl.java” dosyasi ¢agrilip parametre olarak saklanan dosya

konumu metinsel olarak bu dosyaya gonderilmistir.

3.2.3.6. Android cihaz ile elde edilen goriintiiniin diizenlenmesi

Mobil uygulama yazilim ekraninda, kullanict android cihazin goriinti ¢ekme
boliimiinde ¢ektigi bir goriintli ya da android cihazin galerisinde sectigi bir goriintiiyii
onayladiktan sonra, ‘“goruntuAljava” dosyasi cagrilmistir. Sekil 3.24’te de
gorildiigli gibi android cihazin “cache” klasoriine kaydedilen “resim.jpg” dosyasina
ait dosya konumunu parametre olarak alan ve goriintii ile ilgili kirpma, odaklanma,
yaklasma, uzaklasma, dondiirme ve boyutlandirma gibi islemleri yapabilen hazir

kiitliphaneleri i¢inde bulunduran “CroplmageActivity.java” sayfas1 caligtirilmis ve
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mobil uygulama ekraninda “frameLayout” yapis1 yardimi ile yeni pencere seklinde

gosterimi saglanmaistir.

Sekil 3.24. Mobil Uygulamanin goriintii alma, odaklanma ve kirpma sayfasi
gorunumu

Mobil uygulama yaziliminda kullanict bu boliimde goriintii ile ilgili goriintliye
yaklasma ve uzaklasma, goriintiiye odaklanma, goriintiiyli kirpma, goriintiiyli
istenilen agida dondiirme gibi goriintii diizenleme islemlerini, goriintii araglarim
kullanarak gerceklestirmesi saglanmistir. Sekil 3.25’te de goriildigi gibi kisi
goriintlisiinde, yiiz goriintiisiine odaklanilmas1 bu asamada gerceklestirilmistir.
Kullanici, bu islemin ardindan sayfanin sag {iist kisminda bulunan “Tamam”

butonuna tiklayarak onaylama islemini yapmaktadir.
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Sekil 3.25. Mobil uygulamanin goriintii diizenleme sayfasinda iken kisinin yiiziine
odaklanildig1 anin gériiniimii

Mobil uygulama yaziliminda kullanic1 onaylama islemini gerceklestirdikten sonra,
elde edilen diizenlenmis goOriinti “goruntuAl.java” dosyasinda bulunan
“onActivityResult” fonksiyonu yardimu ile tekrar android cihazin “cache” klasoriine
boyutlar 224x224 olacak sekilde kaydedilmistir. Sekil 3.26’da da gorildiigii gibi
kaydedilen goriintii “imageView” nesnesinin igerisine yiiklenerek kullanici

tarafindan goriintiilenmesi saglanmistir.
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Yiiz Seklini Belirleme

Fotograf Yiikle Fotograf TestEt

Sekil 3.26. Mobil uygulamanin ana sayfasina seg¢ilen goriintiiniin yiiklendigi anin
gorunumu

3.2.3.7. Android cihaz ile elde edilen goriintiiniin iyilestirilmesi ve goriintii 6n

islemlerine tabi tutulmasi

Mobil uygulama yaziliminda uygulamanin ana sayfasina istenen goriintii
yiiklendikten sonra, “Fotograf Test Et” butonuna tiklanildiginda, yiiklenen
goriintiiniin hemen bitmap degeri hesaplanmis ve hesaplanan degerler otomatik
Kirmizi-Yesil-Mavi  (Ing. Red-Green-Blue - RGB) renk kanal degerlerine
doniistirilmistir. Sekil 3.27°de de gorildigi gibi dondstiirilen RGB degerleri
temel alinarak, goriintiinlin yiiz hatlar1 belirgin olacak sekilde, goriintii sikilastirma
ve gorintii iyilestirme teknikleri kullanilarak goriintii 6n isleme islemleri

gerceklestirilerek android cihazin ekraninda mesaj gonderilmistir.
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Resim Igleniyor.
Ltfen Bekleyiniz..

%20

Sekil 3.27. Mobil uygulamada segilen goriintiiniin, goriintii 6n islemlerine tabii
tutuldugu anin goriiniimii

3.2.3.8. Android ortaminda iyilestirilen goriintiiniin FireBase veri tabanina

kaydedilmesi

Mobil uygulama yazilimimin igerisinde iyilestirilen goriintii otomatik olarak android
cihazin “cache” klasoriine tekrar kaydedildikten sonra Java programlama dili ile
yazilmis “goruntuKaydetYolla.java” dosyasi ¢agrilmistir. Sekil 3.28’de de gortldiigi
gibi dosya igerisinde bulunan “goruntuKaydet” metodu yardimiyla, goriintii ger¢ek
zamanlt ve cevrimi¢i calisan FireBase veri tabanina kaydedilmis ve mobil

uygulamanin ana ekranindan kullaniciya mesaj olarak gonderilmistir.
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Fotograf Kaydediliyor..
Lutfen Bekleyiniz..

%37

Sekil 3.28. Mobil uygulamada secilen goriintiiniin FireBase veri tabanina
kaydedildigi anin goriiniimii

3.2.3.9. Android ortaminda iyilestirilen goriintiiniin internet sunucuya

gonderilmesi

Mobil uygulama yaziliminda FireBase veri tabanina kaydedilen goriintii, flask
framework yardimiyla http protokolleri kullanilarak, http://localhost:5000/ adresine
gonderilmistir. Cevrimi¢i ve gercek zamanli galisan Rasbperry Pi kartinin internet
sunucusu icerisinde Python programlama dili ile yazilmis ve http://localhost:5000/
adresini her saniye dinleyen fonksiyon yardimi ile bu goriintiiniin, internet
sunucusuna aktarilmasit saglanmistir. Sekil 3.29’da kullaniciya gergeklestirilen
islemler mobil yazilim uygulamasi iizerinden mesaj olarak gonderilmesine ait gorsel

gosterilmistir.
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Resim Gonderiliyor...
Litfen Bekleyiniz...

%73

Sekil 3.29. Mobil uygulamada, FireBase veri tabanina kaydedilen goriintiiniin
rasbperryPi internet sunucusuna gonderildigi anin gériinimi

3.2.3.10. Derin 6grenme modeli tarafindan belirlenen yiiz tipinin android

ekranda gosterilmesi

Mobil yazilim uygulamasinda internet sunucusuna gelen goriintii, internet sunucu
icerisinde yiiklii olan yapay zeka modeline girdi olarak verilmistir. Girdi olarak gelen
goriintii  yapay zekd modelinde egitimler yapilarak degerlendirilmistir.
Degerlendirme islemi sonucunda, yapay zeka modeli “Yuvarlak Yiiz Tipi”, “Oval
Yiz Tipi”, “Koseli Yiiz Tipi”, “Kare Yiiz Tipi” veya “Kalp Yiiz Tipi” seklindeki
metinsel segeneklerden bir tanesini modelin ¢iktist olarak belirlenmistir. Belirlenen
¢ikti, sunucu tarafindan response mesajina donistiiriilerek, Flask framework

yardimuiyla http protokolleri {izerinden mobil yazilim uygulamasina gonderilmistir.

Internet sunucusu tarafindan response mesaji olarak android cihaza gelen bilgi, Java
komutlar1 kullanilarak string formatina donistiirilmiistiir. Doniistiiriilen bu string
mesaji, daha Onceden assets klasoriinliin altinda yiiz tiplerinin listesi olan
“yuzTipleri.txt” dosyasindaki veriler bir dongii yardimi ile tek tek karsilastirilarak
kontrol edilmistir. Sekil 3.30’da tahmin edilen yiiz tipi ile okunan yiiz tipinin ayni
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olmast durumunda mobil uygulama ekraninda belirlenen yiiz tipinin textView
nesnesi ile gosterilmesine ait gorsel goriilmektedir. Belirlenen yiiz tipine gore, assets
klasorii altinda bulunan “gozluk.txt” dosyasindaki veriler, dongii yardimi ile
karsilastirilir ve belirlenen yiliz tipine uygun gozliiklerin bir listesi de gelistirilmis
android yazilim ile imageView nesnesi araciligt ile kullaniciya gosterilmesi

saglanmistir.

Fotograf Yikle

Yiiz Sekliniz : OVAL
Size En Uygun Gozliik Listesi:

Sekil 3.30. Mobil uygulamada, belirlenen yiiz tipi ve gozlik listesinin kullaniciya
gosterildigi anin goriinimii

3.2.4. linternet sunucu yazihminin gelistirilmesi

Mobil uygulama yaziliminda flask framework yardimiyla http://localhost:5000/
adresine gonderilen goriintli, ¢evrimi¢i ve ger¢ek zamanli g¢alisan rasbperry Pi
kartinin igerisinde yer alan internet sunucusu igerisinde Python programlama dili ile
yazilmis ve http://localhost:5000/ adresinden her saniye dinleyen “resimKontrolEt”

fonksiyonu yardimi ile internet sunucusuna aktarilmistir.

Internet sunucusuna gelen goriintii, internet sunucu igerisine yiiklenen derin 6grenme

modeline girdi olarak verilmistir. Derin 6grenme modelinde gerekli egitimler

52



yapilarak modellerin dogrulugu degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucu olarak
derin 6grenme modelinden elde edilen “Yuvarlak Yiiz Tipi”, “Oval Yiiz Tipi”,
“Koseli Yiiz Tipi”, “Kare Yz Tipi” veya “Kalp Yiiz Tipi” olarak belirlenen smiflar
igerisinden dogru siniflandirilan yiliz smifina ait metinsel ifade tanesini modelin
ciktist olarak belirlenmistir. Belirlenen ¢ikti degeri, internet sunucu tarafindan
response mesajina doniistliriilmiistiir. Doniistiiriilen response mesaji, flask framework

yardimiyla http protokolleri kullanarak mobil yazilim uygulamasina génderilmistir.

53



4. BULGULAR

Calisma kapsaminda kullanilan derin 6grenme modelleri ile egitimi gergeklestirilen
modellerin test veri seti lizerinden dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degeri
performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilerek elde edilen sonuglar

asagidaki alt basliklarda detayl1 bir bicimde ele alinmistir.
4.1. Derin Ogrenme Mimarilerinden Elde Edilen Egitim Sonuglar:
VGG16 derin 6grenme mimarisinin veri arttirma oncesinde, egitim veri seti ile 50

devir (Ing. epoch) boyunca egitimi sonucunda egitim veri seti iizerinden elde edilen

kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Kayip Grafigi Dogruluk Grafigi
3 s Kay1p (EBitim Verisi) 0.9 e Dogruluk (Egitim Verisi)
25 Kayip (Dogrulama Verisi) gj | Dogruluk (Dogrulama Verisi)
2 . 06
a 3 05
s *t
g1 g 04
1 \-— 0.3 4
0.2
0-5 0.1 -
) 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Devir Devir
(a) Kayip Veri (b) Dogrulama Veri

Sekil 4.1. Veri arttirma 6ncesi VGG16 mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen (a)
kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.1°deki grafikler incelendiginde VGG16 derin 6grenme ile gergeklestirilen
egitim esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 0.7222 (0.5607 dogruluk degeri ile),
en yiiksek dogruluk degeri olarak ise 0.5891 (1.1381 kayip degeri ile) elde edilmistir.
VGG16 derin 6grenme modelinin 50 devirlik egitimin sonunda 1.1268 kayip degeri
ve 0.5817 dogruluk degeri elde edilmistir.
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Veri 6n igleme yOntemiyle veri arttirma iglemi yapilarak, VGG16 derin 6grenme
mimarisinin egitim veri seti ile 50 devir boyunca egitimi sonucunda egitim veri seti

tizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Kayip Grafigi Dogruluk Grafigi
3 e Kay1p (Egitim Verisi ) 07 Dogruluk (Egitim Verisi)
95 Kayip (Dogrulama Verssi) 0.6 Dogruluk (Dogrulama Verisi)
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(a) Kayip Veri (b) Dogrulama Veri

Sekil 4.2. Veri artirma sonrast VGG16 mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen (a)
kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.2°deki grafikler incelendiginde VGG16 derin 6grenme ile gergeklestirilen
egitim esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 1.0412 (0.5694 dogruluk degeri ile),
en yliksek dogruluk degeri olarak ise 0.6262 (1.0886 kayip degeri ile) elde edilmistir.
VGG16 derin 6grenme modelinin 50 devirlik egitimin sonunda 0.5221 kayip degeri
ve 0.5779 dogruluk degeri elde edilmistir. En diisiik kayip degerine ve en yliksek
dogruluk oranima sahip modeller egitim sonunda kaydedilerek test veri seti lizerinde
degerlendirilmistir. Test veri seti lizerinde yapilan degerlendirme sonucunda en iyi
sonug, egitim sirasinda en yiiksek dogruluk degerini vermis olan model ile elde

edilmistir.

VGG16 derin 6grenme mimarisi ile test veri seti lizerinden elde edilen karmasiklik

matrisi Sekil 4.3 te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. VGG16 derin 6grenme mimarisine ait karmasiklik matrisi

Sekil 4.3’te verilen karmagiklik matrisi incelendiginde VGG16 derin 6grenme
mimarisinin en bagarili olarak Square (Kare yiiz tipi) sinifini, en basarisiz olarak ise
Oval (Oval yiiz tipi) smifim simiflandirdigr goriilmektedir. Modelin test veri seti
tizerinde gerceklestirmis oldugu tahminler kullanilarak mimariyi degerlendirmek i¢in
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor performans degerlendirme metriklerine gore

degerlendirilerek elde edilen sonuclar Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. VGG16 derin 6grenme mimarisine ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skor degeri sonuglari

Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlilik F1 skor
0.621 0.712 0.665 0.689

VGG16

Cizelge 4.1 incelendiginde VGG16 derin 6grenme mimarisinin test veri seti lizerinde
en yiiksek degerinin 0.621 oldugu tespit edilmistir. VGG16 derin 68renme
mimarisinin test veri seti {lizerinde 0.621 dogruluk degeri, 0.712 kesinlik, 0.665

duyarlilik ve 0.689 F1 skor degerleri elde edilmistir.
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Calisma kapsaminda ResNet50 derin 6grenme mimarisi, veri artirma Oncesinde
egitim veri seti ile 50 devir boyunca egitilerek elde edilen kayip ve dogruluk

grafikleri Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Kayip Grafigi Dogruluk Grafigi
3 Kayip (Egitim Ver&i) 08 e DOZruluk (Egitim Verisi)
N Dogruluk (Dogrulama Verisi)
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$ £ 05
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Devir Devir
(a) Kayip Veri (b) Dogrulama Veri

Sekil 4.4. Veri artirma oOncesi ResNet50 derin O0grenme mimarisinin egitimi
sonucunda elde edilen (a) kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.4’teki grafikler incelendiginde ResNet50 derin 6grenme mimarisi ile veri
artirma oncesi gerceklestirilen egitim esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 1.0114
(0.6242 dogruluk degeri ile), en yiiksek dogruluk degeri olarak ise 0.6332 (1.0171
kayip degeri ile) elde edilmistir. ResNet50 derin 6grenme modelinin 50 devirlik

egitimin sonunda 1.0209 kayip degeri ve 0.6239 dogruluk degeri elde edilmistir.

Veri 6n isleme yontemiyle veri arttirma islemi sonunda elde edilen egitim veri seti ile
ResNet50 derin 6grenme mimarisinin 50 devir boyunca egitime tabi tutulmus ve
egitim veri seti lizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.5°te

gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Veri artirma sonrast ResNet50 derin 0grenme mimarisinin egitimi
sonucunda elde edilen (a) kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.5 incelendiginde veri artirma sonunda ResNet50 derin 6grenme modelinin
egitimi esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 1.0508 (0.6533 dogruluk orani ile) en
yiiksek dogruluk degeri ise 0.6893 (1.0567 kayip degeri ile) oldugu tespit edilmistir.
ResNet50 derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin sonunda 1.0679 kayip degeri
ile 0.6641 dogruluk degerleri elde edilmistir. ResNet50 derin 6grenme modelinin
egitiminden elde edilen sonuglar test veri seti iizerinde yapilan degerlendirme
sonucunda en iyi sonug Ve egitim sirasinda en yiiksek dogruluk degerini veren model

tez calismasinda kullanilmastir.

ResNet50 mimarisi ile test veri seti lizerinden elde edilen karmasiklik matrisi Sekil

4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. ResNet50 derin 6grenme mimarisine ait karmasiklik matrisi

Sekil 4.6°’da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde ResNet50 derin 6grenme
mimarisinin en basarili yiiz modeli olarak Square (Kare Yiiz Tipi) sinifini, en
basarisiz yliz modelini ise Oval (Oval Yiz Tipi) smifimm  smiflandirdig
goriilmektedir. Modelin test veri seti lizerinde gerceklestirmis oldugu tahminler
kullanilarak mimariyi degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
performans degerlendirme metriklerine gore degerlendirilerek elde edilen sonuglar

Cizelge 4.2°de verilmistir

Cizelge 4.2. ResNet50 derin 6grenme mimarisine ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skor degeri sonuglari
Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlilik F1 skor

0.676 0.731 0.737 0.734

ResNet50

Cizelge 4.2 incelendiginde ResNet50 derin 6grenme mimarisinin test veri seti
tizerinde en yiiksek degerinin 0.676 oldugu tespit edilmistir. ResNet50 derin
O6grenme mimarisinin test veri seti tizerinde ise 0.676 dogruluk degeri, 0.731 kesinlik,

0.737 duyarlilik ve 0.734 F1 skor degerleri elde edilmistir.
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Tez ¢alismasinda tigiincii derin 6grenme mimarisi olarak kullanilan GoogLeNet derin

O6grenme mimarisi, veri artirma islemi 6ncesi egitim veri seti ile 50 devir boyunca

egitimi sonucunda egitim veri seti lizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri

Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Veri artirma Oncesi GoogLeNet derin 6grenme mimarisinin egitimi

sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri

Sekil 4.7°deki grafikler incelendiginde GoogLeNet derin 6grenme mimarisi ile veri

artirma Oncesi gergeklestirilen egitim esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 0.9882
(0.6322 dogruluk degeri ile), en yiiksek dogruluk degeri olarak ise 0.6437 (0.9943

kayip degeri ile) elde edilmistir. GoogLeNet derin 6grenme modelinin 50 devirlik

egitimin sonunda 0.9901 kayip degeri ve 0.6239 dogruluk degeri elde edilmistir.

Veri on isleme ile veri arttirma islemi yapilarak edilen egitim veri seti 50 devir

boyunca, GoogLeNet derin 6grenme mimarisinin egitimi sonucunda egitim veri seti

tizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.8’ de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Veri artirma sonrasi GoogLeNet derin grenme mimarisinin egitimi
sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri

Sekil 4.8 incelendiginde veri artirma islemi sonucunda, GoogLeNet derin 6grenme
modelinin egitimi esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 0.9106 (0.7024 dogruluk
orani ile) en yiiksek dogruluk degeri olarak 0.7154 (0.9146 kayip degeri ile) tespit
edilmistir. GoogleLeNet derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin sonunda 0.9257
kayip degeri ile 0.7094 dogruluk degeri elde edilmistir. GoogleLeNet derin 6grenme
modelinin egitiminden elde edilen sonuglar test veri seti ilizerinde yapilan
degerlendirme sonucunda en iyi sonu¢ Ve egitim sirasinda en yiiksek dogruluk

degerini veren model tez ¢alismasinda kullanilmistir.

GooglLeNet derin 6grenme mimarisi ile test veri seti lizerinden elde edilen

karmasiklik matrisi Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.9. GoogLeNet derin 6grenme mimarisine ait karmasiklik matrisi

Sekil 4.9°da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde GoogLeNet derin 6grenme
mimarisinin en basarili yliz modeli olarak Oblong (Koseli yiiz tipi) sinifini, en
basarisiz yliz modeli olarak ise Oval (Oval Yiiz Tipi) smifim1 smiflandirdig
goriilmektedir. Modelin test veri seti lizerinde gerceklestirmis oldugu tahminler
kullanilarak derin 6grenme mimarisinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
performans degerlendirme metriklerine gore degerlendirilerek elde edilen sonuglar

Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. GoogLeNet derin 6grenme mimarisine ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 skor degeri sonuglari
Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlilik F1 skor

0.695 0.754 0.745 0.749

GoogLeNet

Cizelge 4.3 incelendiginde GoogleNet derin 0grenme mimarisinin test veri seti
tizerinde en yiikksek degerin 0.695 oldugu tespit edilmistir. GoogleNet derin
O0grenme mimarisinin test veri seti tizerinde ise 0.695 dogruluk degeri, 0.754 kesinlik,

0.745 duyarlilik ve 0.749 F1 skor degerleri elde edilmistir.
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Tez caligmasinda dordiincii derin 6grenme mimarisi olarak DenseNet201 derin
O0grenme mimarisi kullanilmistir. Veri artirma 6ncesi DenseNet201 derin 68§renme
mimarisi egitim veri seti ile 50 devir boyunca egitimi sonucunda egitim veri seti

tizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. Veri artirma Oncesi DenseNet201 derin 6grenme mimarisinin egitimi
sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri

Sekil 4.10 incelendiginde DenseNet201 derin 6grenme modelinin veri artirma iglemi
oncesi, egitimi esnasinda en diisiik kayip degeri olarak 0.7838 (0.7241 dogruluk
degeri ile), en yiiksek dogruluk degeri olarak ise 0.7745 (0.8365 kayip degeri ile)
degeri tespit edilmistir. DenseNet201 derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin

sonunda 0.8233 kayip degeri ile 0.7692 dogruluk degeri elde edilmistir.
DenseNet201 derin 6grenme mimarisi, Veri Oon isleme yontemiyle veri artirma islemi

yapilarak elde edilen egitim veri seti ile 50 devir boyunca egitimi sonucunda egitim

veri seti lizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.11. Veri artirma sonrasi DenseNet201 derin 6grenme mimarisinin egitimi
sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri

Sekil 4.11 incelendiginde DenseNet201 derin 6grenme modelinin egitimi esnasinda

en disik kayip degeri olarak 0.5972 (0.8807 dogruluk degeri ile), en yiiksek

dogruluk degeri olarak ise 0.8857 (0.6245 kayip degeri ile) degeri tespit edilmistir.

DenseNet201 derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin sonunda 0.6308 kayip

degeri ile 0.8837 dogruluk degeri elde edilmistir. DenseNet201 derin 6grenme

modelinin egitiminden elde edilen sonuglar test veri seti tlizerinde yapilan

degerlendirme sonucunda en iyl sonu¢ ve egitim sirasinda en yliksek dogruluk

degerini veren model tez calismasinda kullanilmigtir.

DenseNet201 derin 6grenme mimarisi ile test veri seti {lizerinden elde edilen

karmasiklik matrisi Sekil 4.12°de verilmistir.

64



Karmagikhik Matrisi

Kalp

Kogeli 1

Owal

Gergek Etiketler

Yuvarlak A

Kare

Kalp 4
Kisgeli 1
Oval -
Kare

Yuvarlak A

Tahmin Edilen Efiketler

Sekil 4.12. DenseNet201 derin 6grenme mimarisine ait karmasiklik matrisleri

Sekil 4.12°de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde DenseNet201 derin 6grenme
mimarisinin en basarili yliiz modeli olarak Oblong (Koseli yiiz tipi) sinifini, en
basarisiz olarak ise Oval (Oval Yiiz Tipi) yiiz modelini siniflandirdigr goriilmektedir.
Modelin test veri seti ilizerinde gerceklestirmis oldugu tahminler kullanilarak
mimariyi degerlendirmek icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor performans
degerlendirme metriklerine gére degerlendirilerek elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4. DenseNet201 derin 6grenme mMmimarisine ait dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skor degeri sonuglari

DenseNet201 Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlilik F1 skor

0.884 0.896 0.913 0.905

Cizelge 4.4 incelendiginde DenseNet201 derin 6grenme mimarisi ile dogruluk veri
seti tizerinde en yliksek 0.884’°liik bir dogruluk degeri oldugu tespit edilmistir.
DenseNet201 derin 6grenme mimarisinin test veri seti lizerinde ise 0.884 dogruluk

degeri, 0.896 kesinlik, 0.913 duyarlilik ve 0.905 F1 skor degerleri elde edilmistir.
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Tez galismasinda son olarak MobileNet V3 derin 6grenme mimarisi kullanilmistir.
MobileNet V3 derin 6grenme mimarisi, veri artirma islemi 6ncesi egitim veri seti ile
50 devir boyunca egitimi sonucunda egitim veri seti lizerinden elde edilen kayip ve

dogruluk grafikleri Sekil 4.13°de verilmistir.
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Sekil 4.13. Veri artirma 6ncesi MobileNet V3 mimarisinin egitimi sonucunda elde
edilen (a) kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.13 incelendiginde MobileNet V3 derin 6grenme modelinin egitimi esnasinda
en diisiik kayip degeri olarak 0.8612 (0.7234 dogruluk degeri ile) degeri, en yiiksek
dogruluk degeri olarak ise 0.7494 (0.8997 kayip degeri ile) degeri tespit edilmistir.
MobileNet V3 derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin sonunda 0.8642 Kkayip
degeri ile 0.7418 dogruluk degeri elde edilmistir.

Veri 6n isleme ile veri arttirma islemi yapilarak elde edilen egitim veri seti ile 50
devir boyunca MobileNet_V3 derin 6grenme mimarisinin egitimi sonucunda egitim
veri seti iizerinden elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.14’te

gosterilmistir.
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Sekil 4.14. Veri artirma sonrasit MobileNet V3 mimarisinin egitimi sonucunda elde
edilen (a) kayip ve (b) dogruluk grafikleri

Sekil 4.14 incelendiginde MobileNet_V3 derin 6grenme modelinin egitimi esnasinda
en diisiik kayip degeri olarak 0.7558 (0.7955 dogruluk degeri ile) degeri, en yiiksek
dogruluk degeri olarak ise 0.7985 (0.7759 kayip degeri ile) degeri tespit edilmistir.
MobileNet_V3 derin 6grenme modeli 50 devirlik egitimin sonunda 0.7601 kayip
degeri ile 0.7955 dogruluk degeri elde edilmistir. MobileNet V3 derin 6grenme
modelinden elde edilen sonuglar test veri seti ilizerinde yapilan degerlendirme
sonucunda en iyi sonug ve egitim sirasinda en yiiksek dogruluk degerini veren model

tez calismasinda kullanilmastir.

MobileNet V3 derin 6grenme mimarisi ile test veri seti iizerinden elde edilen

karmasiklik matrisi Sekil 4.15°te verilmistir.
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Karmagikhk Matrisi
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Sekil 4.15. MobileNet V3 derin 6grenme mimarisine ait karmasiklik matrisi

Sekil 4.15°te verilen karmagiklik matrisi incelendiginde MobileNet V3 derin
O0grenme mimarisinin en basarili yiiz modeli olarak olarak Oblong (Kdseli yliz tipi)
siifini, en basarisiz siniflandirma olarak ise Oval (Oval Yiiz Tipi) yiiz modelini
siniflandirdig1 goriilmektedir. Modelin test veri seti iizerinde gergeklestirmis oldugu
tahminler kullanilarak derin 6grenme mimarisi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skor performans degerlendirme metriklerine gore degerlendirilerek elde edilen

sonuglar Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. MobileNet V3 derin 6grenme mimarisine ait dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skor sonuglari

MobileNet V3 Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlilik F1 skor

0.803 0.842 0.820 0.831

Cizelge 4.5 incelendiginde MobileNet V3 derin 6grenme mimarisi ile dogruluk veri
seti lizerinde en yiliksek 0.803’liik bir dogruluk degeri elde edilmistir. MobileNet V3
derin 6grenme mimarisinin test veri seti {izerinde ise 0.803 dogruluk degeri, 0.842
kesinlik, 0.820 duyarlilik ve 0.831 F1 skor degerleri elde edilmistir.
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4.2.  Derin Ogrenme Mimarilerin Karsilastirilmasi

Calismada kullanilan VGG16, ResNet50, GoogleNet, DenseNet201 ve
MobileNet_v3 derin 6grenme mimarilerin test veri seti lizerinde degerlendirilmesi
sonucunda VGG16 %58.91, ResNet50 %63.32, GoogLeNet %64.37, DenseNet201
%77.45 ve MobileNet_v3 mimarisi ile %74.94 dogruluk degerleri elde edilmistir.
Tiim derin 6grenme mimarilerinin dogruluk oranlar1 %80’in altinda oldugu i¢in veri

On isleme yontemi kullanilarak veri artirma islemi uygulanmistir.

Veri arttirma islemi ile VGG16, ResNet50, GooglLeNet, DenseNet201 ve
MobileNet_v3 derin o6grenme mimarilerin, test veri seti {lizerinde tekrar
degerlendirilmesi sonucunda VGG16 %62.10, ResNet50 %67.6, GoogLeNet %69.5,
DenseNet201 %88.40 ve MobileNet v3 mimarisi ile %80.30 dogruluk degerleri elde
edilmistir. Calismada kullanilan tiim derin 6grenme mimarileri karsilagtirildiginda en
yiiksek dogruluk orani elde eden modelin %88.40 ile DenseNet201 oldugu, en diisiik
dogruluk oraninin ise %62.10 ile VGG16 ile elde edildigi goriilmektedir. Tim
mimarilere ait dogruluk grafikleri Sekil 4.16’da goriilmektedir.

Dogruluk (Test Veri Seti)

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

88.40%

VGG16 ResNet50 GoogleNet DenseNet201 MobileNet_V3

Sekil 4.16. Tez calismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerine ait dogruluk
degerlerinin karsilastirilmasi
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Derin 6grenme mimarilerin test veri seti iizerinde kesinlik performans degerlendirme
metrigine gore VGG16 derin 6grenme mimarisinde 0.712, ResNet50 derin 6grenme
mimarisinde 0.731, GoogLeNet derin 6grenme mimarisinde 0.754, DenseNet201
derin 6grenme mimarisinde 0.896, MobileNet v3 derin dgrenme mimarisinde ise
0.842 degerleri elde edilmistir. Kesinlik performans degerlendirme metrigine gore ise
en basarili mimari 0.896 ile DenseNet201 mimarisi iken en basarisiz derin 6grenme
modeli ise 0.712 degeri ile VGG16 derin 6grenme mimarisinin oldugu tespit
edilmistir. Tez calismasinda kullanilan tiim derin 6grenme mimarileri i¢in kesinlik

degerlerine ait grafik Sekil 4.17’de gosterilmistir.

Kesinlik

ResNet50 GoogleNet DenseNet201 MobileNet_V3

Sekil 4.17. Tez calismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerine ait kesinlik
degerlerinin karsilastirilmasi

Tez calismasinda kullanilan derin O0grenme mimarileri test veri seti ilizerinde
duyarlilik performans degerlendirme metrigine gore VGGI16 derin O6grenme
mimarisinde 0.665, ResNet50 derin 6grenme mimarisinde 0.737, GoogLeNet derin
O0grenme mimarisinde 0.745, DenseNet201 derin 6grenme mimarisinde 0.913,
MobileNet_v3 derin 6grenme mimarisinde ise 0.820 degerleri elde edilmistir.
Duyarlilik performans degerlendirme metrigine gore en basarili mimari 0.913 degeri
ile DenseNet201 derin 6grenme mimarisi iken en basarisiz derin 6grenme modeli ise
0.665 ile VGGI16 derin O0grenme mimarisinin oldugu tespit edilmistir. Tez
caligmasinda kullanilan tiim derin 6grenme mimarileri i¢in duyarlilik degerlerine ait

grafik Sekil 4.18’te gdsterilmistir.
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VGG16 ResNet50 GoogleNet  DenseNet201 MobileNet_V3

Sekil 4.18. Tez calismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerine ait duyarlilik
degerlerinin karsilastirilmasi

Tez galismasinda kullanilan derin 6grenme mimarileri test veri seti tizerinde F1-Skor
performans degerlendirme metrigine gore VGG16 derin 6grenme mimarisinde 0.689,
ResNet50 derin 6grenme mimarisinde 0.734, GoogLeNet derin &grenme
mimarisinde 0.749, DenseNet201 derin 6grenme mimarisinde 0.905, MobileNet_v3
derin 6grenme mimarisinde ise 0.831degerleri elde edilmistir. F1-Skor performans
degerlendirme metrigine gore en basarili mimari 0.905 degeri ile DenseNet201 derin
O6grenme mimarisi iken en bagarisiz model 0.689 degeri ile VGG16 derin 6grenme
modelinin oldugu tespit edilmistir. Tez calismasinda kullanilan tiim derin 6§renme

mimarileri i¢in F1-Skor degerlerine ait grafik Sekil 4.19°da gosterilmistir.
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0.905
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Sekil 4.19. Tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerine ait F1 skor
degerlerinin karsilastirilmasi

Tez ¢alismasinda kullanilan tiim derin 6grenme mimarilerin dogruluk, duyarlilik,

kesinlik ve F1 skor karsilastirmalar1 Sekil 4.20°de gosterilmistir.

1
0.9 — - -
0.8

o X
0.7 — - T —
0.6 — K
0.5
0.4

0.3
0.2
0.1

0

Dogruluk (Test) Kesinlik Duyarlihk F1 Skor

*VGG16 ~ ResNet50 ™ GoogleNet ~ DenseNet201 * MobileNet_V3

Sekil 4.20. Tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin karsilastirilmasi

Tez c¢alismasinda kullanilan tiim derin 6grenme mimarilerinin  performans
degerlendirme metriklerine gore degerlendirme sonuglart incelendiginde tez
kapsamindaki veri seti ile en uyumlu ve en dogru sonucu veren derin dgrenme

modelinin DenseNet201 derin 6grenme mimarisinin oldugu tespit edilmistir.
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Tez calismasinda kullanilan tiim derin 6grenme mimarilerin test veri seti {izerinde
“Kalp Yiiz Tipi”, “Koseli Yiiz Tipi”, “Oval Yiiz Tip1”, “Yuvarlak Yiiz Tipi”, “Kare
Yiz Tipi” smniflarina ait basarilarini analiz etmek igin simif bazinda F1 skoru
degerleri de incelemistir. Tez calismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerin

siiflara gore F1 skoru karsilastirmast Sekil 4.21°de gosterilmistir.

Kalp Koseli Oval Yuvarlak Kare

*VGG16 ~ ResNet50 ¥ GoogleNet <~ DenseNet201 ¥ MobileNet_V3

Sekil 4.21. Tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin siniflara gore
F1 skorlar

Sekil 4.21 incelendiginde tiim derin 6grenme mimarilerin kare yiiz tipini
simiflandirmada oldukca bagarili olduklar1 goriilmektedir. Benzer bir sekilde tez
caligmasi kapsaminda kullanilan tiim derin 6grenme mimarilerin oval yiiz tipi sinifin
tanimlamada ise zorlandig: belirlenmistir. Oval yiiz tipi siniflamasinda, tez ¢alismasi
kapsaminda kullanilan tiim derin 6grenme mimarileri arasinda yine DenseNet201
mimarisinin diger mimarilerden ¢ok daha iyi bir performans sergiledigi agikca

gorilmektedir.

Karmagiklik matrisleri incelendiginde ise yuvarlak yiiz tipi sinifinin ¢ogunlukla oval
yiiz tipi sinifiyla, koseli yiiz tipi smifininda kare yiiz tipi smifi ile birbirlerine
benzerlik gostermesinden dolayr derin O08renme mimarilerinin  egitiminde
birbirleriyle karistirildigi gézlemlenmistir. Bunun nedeni ise, oval yiiz tipi ve

yuvarlak yiiz tipi smiflarinda bulunan goriintiiler ile koseli yiiz tipi ve kare yiiz tipi
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smiflarindaki goriintiilerin birbirlerine biiylik dl¢lide benzerlik gostermesinin neden

olabilecegi diisliniilmektedir.

Tez ¢alismasinda, VGG16, ResNet50, GoogLeNet, DenseNet201 ve MobileNet V3
derin 6grenme mimarileri kullanilarak yiiz tipi belirleme islemi gerceklestirilmistir.
Derin 6grenme mimarileri transfer 6grenme yontem ile egitim ve dogrulama veri
setleri kullanilarak egitilmistir. Egitilmis olan tiim mimarilerin dogruluk degerleri
incelenmis ve elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, insan yiiz tipinin geometrik
olarak tespitinde ve siniflandirmadaki basaris1 g6z oniine alindiginda, DenseNet201
derin 6grenme mimarisinin tez ¢caligmasi kapsaminda kullanilan diger derin 6grenme

mimarilerinden daha basarili oldugu tespit edilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tez g¢alismasinda, mobil cihazlar ve nesnelerin interneti teknolojileri kullanilarak
derin 6grenme algoritmalari ile insan yiiz seklinin belirlenmesi ve belirlenen yiiz
sekline uygun gozliik tavsiyesi sunan bir sistem tasarlanmistir. Gelistirilen sistem,
android cihazlarin fotograf ¢ekme oOzelligi veya galerisinden secilen goriintiileri

kullanarak yiiz tipini belirlemekte ve buna uygun gozliik tavsiyesinde bulunmaktadir.

Nesne tanima, goriintli isleme, Oriintii tanima ve goriintii islemlerine bagl ¢oklu
siiflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren, VGG16, ResNet50, GoogleNet,
DenseNet201 ve MobileNet V3 derin 6grenme mimarileri, egitim veri seti {izerinden
egitilmis ve test veri seti ile degerlendirilmistir. ilk etapta, yapilan degerlendirme
sonucunda tiim derin 0grenme mimarilerinin dogruluk oranlart %80’in altinda
oldugu tespit edilmistir. Veri 6n islemi yontemi ile goriintii verileri artirilarak veri
setine eklenmistir. Veri arttirnmi gerceklestirildikten sonra, goriintiiler tekrar derin
O0grenme mimarileri egitime tabi tutulmus ve test edilmistir. Ayrica tiim derin
O0grenme mimarileri dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve Fl1-skor performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, DenseNet201 derin 6grenme mimarisi, %88.40
dogruluk orani ile yiiz tipi siniflandirmasinda en yiiksek dogruluk orani ile en basarili
mimari olarak tespit edilmistir. DenseNet201 derin O0grenme mimarisi, 0.896
kesinlik, 0.913 duyarlilik ve 0.905 F1 skor degerleri ile diger mimarilerin performans
metriklerine gore iistlin sonuclar elde etmistir. DenseNet201 derin 6grenme mimarisi,
ozellikle kare ve koseli yiiz tiplerinin siniflandirilmasinda yiiksek bir basgari
gostermistir. Bununla birlikte, tim derin 6grenme modellerinin oval yiiz tipini
simiflandirmasinda zorlandigir gézlemlenmis olup yine DenseNet201 derin 6grenme
mimarisinin diger mimarilere gore oval yiiz tipini siniflandirmasinda daha basarili

oldugu tespit edilmistir.

Calismanin yazilim kisminda ise, android cihazin fotograf c¢ekme ozelligi
kullanilarak elde edilen goriintii ya da android cihazin galerisinden segilen goriinti,
goriintli 6n isleme yOntemlerine tabi tutulmustur. Goriintli 6n isleme sonrasinda

tyilestirilen goriintii, derin 6grenme yontemi ile bilimsel agidan geometrik olarak bes
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yiiz tipinden hangisine uygun olduguna karar vermesi ve kisiye belirlenen yiiz tipine
en uygun gozlik tavsiyesinde bulunmasi, c¢alismanin 06zgin yoni olarak
diistiniilmiistiir. Ayrica tez kapsaminda gelistirilen kompleks sistem ile kisinin hangi
yiiz tipine sahip oldugunu ve bu yliz tipine ait baslica 6zellikleri, android cihaz
tizerinden kullanictya aktarilmasi tez ¢alismanin bir diger yaygin etkisidir. Ayrica,
yapay zekd, nesne tanima, derin Ogrenme algoritmalarinin, ¢evrimici calisan
cihazlarda ve mobil platformlarda calisabilmesini saglayan disiplinler arasi bir

calisma olmasi da 6nemli yaygin etkilerinden birisi oldugu diisiiniilmektedir.

Calisma, mobil destekli derin 0grenme sistemlerinin yiiz tipi belirleme ve buna
uygun gozliik tavsiyelerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
Sistemin mobil cihazlar iizerinden kolayca erisilebilir olmasi, kullanicilarin hem
zamandan hem de mekandan tasarruf etmelerini saglamaktadir. Ayrica, gelistirilmis
olan yazilimlarin, derin 6grenme algoritmalarinin, mobil cihazlarin ve ¢evrimigi
calisan cihazlarin koordineli bir sekilde calisma olmasi da literatiire ayr1 bir katki

saglayacagi diistintilmektedir.

Kisilerin geometrik olarak yiiz tipinin belirlenmesi olduk¢a zor bir iglemdir.
Ozellikle “Kare Yiiz Tipi” ve “Késeli Yiiz Tipi” gibi yiiz tiplerinin belirlenmesi
derin O0grenme mimarilerin basar1 oranlarini azaltmaktadir. Mimarilerin basari
oranlarini arttirmak i¢in daha cok goriintiilere sahip veri setleri kullanilmalidir.
Ayrica tiim mimarilerin “Kare Yiiz Tipi” ile “Koseli Yiiz Tipi” ve “Oval Yiz Tipi”
ile “Yuvarlak Ytz Tipi” goriintiilerinin karistirilarak siniflandirmada zorluk cektigi
tespit edilmistir. Bu yiiz tiplerine ait goriintiilerin arttirilarak, olusturulacak yeni veri
setleri ile egitilecek olan derin 6grenme mimarilerinin optimizasyonu saglanarak elde
edilecek genel basar1 oranini arttirilabilecegi diistiniilmektedir. Ayrica uygulamanin
gercek hayatta kullaniminin artmasi ile yeni yliz goriintiilerinin veri tabanina
eklenerek, goriintii verilerinin artmasi ile olusturulacak yeni ve zengin bir veri seti ile

derin 6grenme modellerinin tahmin basarisinin arttirabilecegi de dngoriilmektedir.

Sonug olarak tasarlanan sistem, mobil destekli derin 6grenme ve nesnelerin interneti
entegrasyonunun, gilinlik yasamda pratik ve faydali uygulamalar sunabilecegini
gostermektedir. Yiiz tipi belirleme ve buna uygun gozlik tavsiyesi sistemi, hem

kullanicilar hem de optik sektoriindeki profesyonel gozliik firmalar1 ig¢in degerli bir
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yazilim olarak hizmet verebilecegi Ongoriilmektedir. Bu alanda yapilacak ileri
calismalar, teknolojinin sundugu imkéanlarla daha gelismis ve kullanici dostu

sistemlerin gelistirilmesine katki saglayacaktir.
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