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OZET

CEKIiSMELI URETICi AGLAR iLE YUZ iFADELERINDEN
DUYGU ETIKETLEME

Gliniimiiziin trendi haline gelen insan-bilgisayar etkilesimi ile ilgili ¢aligmalar giderek
artan temalardan biri haline gelmistir. Ozellikle teknolojinin hizla artmasi ile birlikte pek cok
alanda duygu analizi konusuna olan ilginin de arttigi goriilmektedir. Bunlara; psikolojik
hastaliklar, adli islemler, egitim, tip ve akilli sistemler 6rnek gdsterilebilinir.

Insan yiiz ifadeleri yardimiyla duygu analizi yapilabilmesi oldukca zor, karmasik ve
maliyetli problemlerden biridir. Zor ve karmagik olmasinin en dnemli sebebi yiiz goriintiileri
icerisinde jest ve mimiksel ifadeler barindirmasidir. Maliyetli olmasinin sebebi ise ¢aligmalarda
basarimi artirilabilmesi i¢in defalarca kez islemlerin tekrarlanmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada
insanlarin yliz goriintiileri tizerinden duygu analizi yapilmaya c¢alisiimistir.

Calismada AffectNet veri kiimesindeki yedi farkli duygusal durum incelenmistir: kizgin,
igrenme, korkma, mutlu, nétr, lizgiin ve sasirmis. Bu arastirmada gercek goriintiiler ile Light
Weight GAN algoritmasi kullanilarak elde edilen sahte goriintiilerden olusan yeni veri kiimesi
elde edilmistir.

CNN mimarileri yardimiyla duygu analizi yapilmistir. Onerilen modelin ResNET152 ve

Inception V3 mimarileri lizerinde basarim orani test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Derin Ogrenme, Goriintii Isleme, CNN, GAN, ResNET,

Inception
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ABSTRACT

EMOTION LABELING FROM FACIAL EXPRESSIONS
WITH CONTACT MANUFACTURER NETWORKS

Studies on human-computer interaction, which has become a trend today, have become one of the
increasingly popular themes. Especially with the rapid increase in technology, it is seen that the interest in
sentiment analysis has increased in many areas. To these, psychological diseases, forensic procedures, education,
medicine and intelligent systems can be cited as examples.

Emotion analysis with the help of human facial expressions is one of the most difficult, complex and
costly problems. The most important reason why it is difficult, and complex is that it contains gestures and mimic
expressions in facial images. The reason why it is costly is that the processes need to be repeated many times in
order to increase the performance in the studies. In this study, emotion analysis was tried to be done on people's
facial images.

The study examined seven different emotional states in the AffectNet dataset: angry, disgusted, afraid,
happy, neutral, sad, and surprised. In this research, a new dataset consisting of real images and fake images
obtained using the Light Weight GAN algorithm was obtained. Sentiment analysis was performed with the help
of CNN architectures. The performance rate of the proposed model has been tested on the ResNET152 and

Inception V3 architectures.

Keywords: Sentiment Analysis, Deep Learning, Image Processing, CNN, GAN, ResNET, Inception



1. GIRiS

Cagmmizin trendi ve gerekliligi haline gelen insan-makine, insan-robot etkilesimi
giinlimiizdeki teknolojik gelisimin ve yoniiniin adeta gostergesi gibidir. Birgok amag i¢in yapimi
stiren insan bilgisayar etkilesimli teknolojik altyapi ve bunun yaninda insanla etkilesim i¢indeki
robotlarin gelistirilmesindeki hiz géze carpmaktadir. Ozellikle yaslilar [1], ¢ocuklar [2] ve belirli
hastaliklarin[3] terapisinde de yardimci olarak kullanilacak olan insan bilgisayar etkilesimli
cihazlar giinliik hayatin bir parcasi haline gelmistir. Bu da birtakim gereklilikleri de beraberinde
getirmigtir; bunlarin basinda etkili bir iletisim gelir ki etkili iletisimin vazgeg¢ilmez unsuru ise
duygularin anlasilabilmesidir [4]. Bu kapsamda gelistirilecek olan sistemlerin insan duygularini

anlayabilecek asamaya gelebilmesi sliphesiz bir¢ok kullanim alaninda[5] verimliligi arttiracaktir.

Bu arastirmalar icinde siklikla calisilan duygu tanima tekniklerinden birisi yiiz
goriintiilerinden duygunun tanmmasidir. insanlar iletisim kurarken duygularini aktarmak igin
bir¢ok jest ve mimik hareketinden faydalanir. Sevingli oldugumuz anda giilmemiz, ¢ok mutsuz
oldugumuz bir anda aglamamiz buna verilebilecek en basit drnekler arasinda yer alir. Dolayisiyla
insan duygularin1 anlayan bir sistem, kisi ile daha rahat baglant1 kurabilecek ve bdylece daha iyi

bir fizyoterapi, egitim veya yardim sunabilecektir.

Insanlarin sosyal etkilesimlerinde duygularini anlamak oldukga énemli bir konudur. Oyle ki
arastirmalar, insan yasaminin yalnizca %10 unun tamamen duygusuz [6] olarak gecebilecegi
gostermektedir. Teknolojinin hizli gelisimi: fizyolojik, isitsel ve gorsel bilgilerin anlik ve
kesintisiz olarak kaydedilebilmesi ve islenmesindeki ilerlemeler duygularin anlagilmasi iizerine
yapilan calismalar1 da arttirmistir. Bunlar ElektroEnsefaloGrafi (EEG) [7], ElektroCardioGrafi
(ECG) [8], ElektroDermal Aktivite(EDA) [8] gibi fizyolojik sinyallerden [9], ses sinyalinden [10]
yazili iceriklerden veya yiiz goriintiilerinden [11] yararlanilarak yapilabilir. Ozellikle yiiz
ifadelerindeki duygularm tanimmasiyla ilgili arastirmalar oldukga zengindir. insan beyni gordiigii
veya duydugu ifade ile kisinin ruh haline iligskin bir, ¢ikarim yapar [12] ve belirli duygularla
eslestirir [13]. Bu ,cogu zaman basarili sonug iireten bir nevi basarili bir tahmin algoritmasi
calistirmaya benzer. Yiiz ifadeleriyle iletilen duygular, insan etkilesimlerini anlamanin énemli bir

anahtaridir.



Mortensen’e [14] gore, diger insanlarin duygular yalnizca iigte birini s6zler ve ses tonlar1 vasitasiyla anliyoruz;
geriye kalan tigte ikilik kisim insanlarin yiizlerinden geliyor. Bu sebeple duygu tanima veya etiketleme
problemleri bu bakis agisiyla, veri toplama kismina odaklanilir.
Duygusallig1 bir sisteme/makinaya dahil etmeye calistiimizda, duygular bilgisayar bilimleri acgisindan da
degerlendirmemiz gerekir. Burada, genellikle birlikte kullanilmalarina ragmen tamamen ayr1 iki 6nemli konsept
vardir. Bunlardan birincisi insan duygulariin tespiti ve etiketlenmesi, ikincisi ise bir algoritma [15] ile
duygularin modellenmesidir. Biz bu, calisma kapsaminda birinci kisma odaklanarak duygularin etiketlenmesi
icin bir ¢aligma yiriittiikk, dogrulama yapabilmek i¢in modelleme yontemi de uygulanmistir. Duygular, yiiz
iizerindeki bilesenlerin olas1 pozisyonlari ile hareketlerinden anlasilir. Ornegin, kaslari, catmak, aln1 kirismak ve
dudak kenarlarin asagi donmesi 6fke belirtisi [16] olarak tanimlanir. Bu konuda yapilmis  calismalarin
onciligiinii Paul Ekman yapmaktadir. Ekman [17] 10000’den fazla yiiz ifadesini siniflandirarak 3000 civari
duygu ile iligskilendirmistir. Ekman’a gore yedi temel duygu bulunmaktadir bunlar; mutluluk, siirpriz, ofke,
lizlintli, korku, igrenme ve notr ’diir.
Yiizden duygu tanima alanindaki ilerlemeler her ne kadar cesaret verici olsa da fotograftaki aydinlik [18],
fotografin ¢ozlnirligii [19] ,bakis acgis1[20], ifadenin komplekstesi [21], kullanilan aksesuarlar [22] ve benzeri
etmenlerin basariy1 6nemli 6l¢iide etkiledigi bilinmektedir. Yiizdeki ifadeyi belirli bir duygunun temsilcisi olarak
tanimlamak insanlar i¢in dahi zorlu bir siirectir.
Aragtirmalar, farkli insanlarin ayni yiiz ifadesine farkli anlamlar yiikledigini [23] gostermektedir. Bu sebepledir
ki mevcut duygu tanima [24] | ¢ozlimlerinin basarimina dair tartigmalar hala siirmektedir. Belirtmis oldugumuz
pek cok faktor duygu tanima islemini zorlagtirmaktadir. Bu faktorleri teknik ve psikolojik olarak ikiye
ayrrabiliriz. Psikolojik olarak ele alindiginda duygularin insan zihninin bir gostergesi [25 ] olarak kabul edilebilir.
Insanlarin duygular1 yapmis olduklari konusmalarda, anlik mesajlagsmalarinda vb. gibi pek ¢ok sebepten
yiiziine jest veya mimiksel olarak yansidigi bilinmektedir [26]. Burada meydana gelen psikolojik ¢ikarimlardan
teknik bulgular elde edebilmek i¢in akilli sistemler [27] giinden giine hizla gelismektedir. Giinliik hayatimizin
onemli bir pargasini olugturan mesajlara, epostalara igerisinde bulunan durum bilgisini anlatan emoji ifadelerini
[28] iireterek kars: tarafa duygularimizi daha dogru bir sekilde aktarma ihtiyact duyduk. Boylece artik biitiin
duygularin bilgisayarlar gibi akilli sistemlerce Ogrenilmesini ve bu Ogrendigi bilgiye gore hareket etmesi

beklemektedir.



Kisisel bilgisayarlar haline gelen akilli telefonlar ile pek ¢ok duygu tanima 6zelligi getirildi.
Omegin; ses ile aranmak istenen kisinin aranmas1 emrinin verilmesi [29], yiiz tanima sistemi
ile ekran kilidinin agilmasi, parmak izi tanima[30] ile telefona giris yapilabilmesi gibi.

Insanlara ait bu 6zelliklerin kisisel makinelerde tutulmasi ile bir nevi makineler ile kisiler
hakkinda bir bilgi ag1 kurulmasina sebep olmaktadir. Ornegin; dinledigin miizige gore
miiziklerin listelenmesi gibi. Biitiin bu iletisimin gerceklesebilmesi i¢in duygularin iyi bir
sekilde taninmasi ve makinenin bunlar algilayabilmesi gerekmektedir. Duygu tahminleme
isleminin yapilabilmesi i¢in kullanilabilecek belli basli yazilimlar vardir. Bunlar makine

O0grenmesi algoritmalari ile derin 6grenme algoritmalaridir.

Makine 6grenimi algoritmalari ile egitim yapabilmek i¢in biiylik 6l¢ekli veriye ihtiyag
bulunmaktadir [31]. Nicelik 6nemli bir faktdrken, nitelikte esdeger etkiye sahiptir; aydinlik,
fotografin ¢oziiniirligii, bakis ac¢isi, hatta cinsiyet, yas ve irk gibi demografik [32] 6zellikleri
yine sonucu dogrudan etkilemektedir. Bunlar bazen birkag¢ veri kiimesini birlestirerek karma
bir veri seti olusturularak ¢oziilebilmektedir. Diisiik hacimli veri depolamay1 kolaylastirsa da
modelin 6grenmesini zorlastirmaktadir. Bu sebepten dolay1 yiiz tanima ¢alismalari i¢in ortaya
cikarilan veri setlerinde gelistirmeler yapilirken veri boyutlarina da dikkat edilmektedir [33].
Ozetlemek gerekirse duygu analizi pek cok bilesenden olusmus bir yapay zeka problemidir. Bu
problemden etkin ve efektif bir sonu¢ elde edilmesi i¢in girdilerin ve uygulanacak olan

algoritmalarinin iyi bir sekilde harmanlanmasi gerekmektedir.

Yapilan ¢alismada yiiz goriintiilerine ait veri setleri incelenmis ve karma bir veri seti
olusturulmustur. Veri setinde ne kadar fazla 6rnek olursa algoritmalarin daha 1yi sonug verdigi
goriilmiistiir. Calisma kapsaminda limitli sinif dagilimina sahip olan veri setlerinden AffectNet
kullanilmistir. Dagilimda diisiik 6rnege sahip siniflar1 dengeli bir yapiya tasimak i¢in derin
ogrenme algoritmalarindan “Uretken Cekismeli Aglar” (GAN) ile sentetik yiiz goriintiilerinden
iretilmis ve veri seti bu goriintiilerle zenginlestirilmistir. Bu kapsamda literatlire yiiz
goriintiilerinden duygu tanima c¢aligmasi yapabilecek kadar zengin veri kiimesi katilmasi
hedeflenmistir. Bir sonraki asama olarak herhangi bir etiketi olmayan yliz goriintiilerini

etiketlemek i¢in bir derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir.



1.1. Problem Tanim

Makineler gevrelerindeki olan olaylar1 dogrudan algilama yetenegine sahip degillerdir. Insan
ile robotun arasindaki en biiyiik farklardan biride nesnelerin taninma yetisidir. Insanlar bilindigi
iizere cevresinde bulunan her bir nesneyi gozleri vasitasiyla gérebilmekte ve bunlari beyninde
iliskilendirebilmektedir. insan disindaki makinelerin (robotlarm) bu iliskiyi kurabilmeleri igin
onlar1 yapay zeka teknikleri [34] ile sistemlerini akilli hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
stiregte sistemlerin Oncelik ihtiyact verilerdir. Sistemin gonderilen verileri algilamasi ve
paylasilan bilgilere ait Ozellikleri ¢ikarilabilmesi beklenmektedir. Egitim sonunda sistemin
gelen verileri dogru bir sekilde siniflandirma islemi yapabilmesi gerekmektedir. Duygu analizi
yapmak bir oriintii problemini de i¢inde barindirdigi i¢in oldukc¢a karmasik bir siirectir. Bu
nedenle problem lizerinde daha verimli sonuclar alabilmek i¢in arastirmacilar eski yontemleri
kullanmay1 birakip daha etkili olacagini diislindiikleri yapay zeka algoritmalarina yonelmistir.
Yapilan ¢aligmalarda [35] goriintii tanima igslemlerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerinin etkin sonuclar verdigi goriilmiistiir. Yiiz ifadesi tanima ve bu konuda dogru
¢ikarim yapabilmek olduk¢a karmasik bir siirectir. Sistemin dogru sonuglar iiretebilmesi,
orneklem sayisi yiiksek bir veriseti ve etkili bir algoritma bilesimini, ek olarak verilerin
depolanabilmesi ve etkin bir sekilde islenip ¢alistirilabilmesi i¢inde gii¢lii bir donanim sistemi
gerekmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin 6rneklem sayisi fazla oldugunda daha basarili
egitim sonuglar1 irettigi bilinmektedir. Dolayisiyla burada birtakim problemler ortaya

cikmaktadir.

e Problem 1: Derin 6grenme algoritmasinin etkin ¢alisabilmesi i¢in bu kadar ¢ok sayida
veri nereden ve nasil bulunacaktir?

e Problem 2: Mevcut olan verilerin dengesiz (inbalance) olmast durumu verilerin dogru
etiketlenebilmesini nasil etkileyecektir?

e Problem 3: Basarim oranini artirilabilmesi i¢in ¢alismada hangi evrigimli sinir agi

mimarilerinden yararlanilacaktir?

Tez caligmasinda belirtilen problemleri ele alip verimli ve etkin ¢oziimler aranmigtir.



1.2. Tezin Amaci

Insanoglu dogdugu giinden bu yana birbirleriyle iletisim halindedir. iletisim sadece sozlii
olarak degil jest ve mimiksel olarak da saglanmaktadir. insanlar birbirlerinin yiiz
ifadelerinden sdzsiiz iletisimin ¢ikarimi yapabilmektedirler. Gelisen teknoloji ve dijitallesen
ortamda ise bu tahminlemelerin makineler tarafindan yapilmasi bir¢ok alanda fark
yaratacaktir. Bu bakimdan iletisimin iyi ayirt edilmesi ve gelisen diinyada insan-makine,
insan-robot etkilesimine duygularin aktarilmasi onlar1 daha akilli hale getirilmesi gerekliligi
ortaya ¢cikmistir. Bununla birlikte yapay zeka, robotik, makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi

konulara olan ilgi artmistir.

Duygu analizi alaninda bir modelle gercek goriintii sayisini artirma islemi yapilarak veri
setindeki drneklem sayisinin ve dagiliminin 6nemi gosterilmek istenmis ek olarak derin
O0grenme algoritmasi yontemleri kullanilarak sentetik goriintiiler iireterek drneklem dagilimi
dengelenmis bir veri seti olusturulmustur. Buna ek olarak etiketi bulunmayan veri setleri igin
hassasiyeti yiiksek bir duygu etiketi iiretimine olanak saglayan derin 6grenme mimarisi

gelistirilmistir agabilmektedir.

1.3. Tezin Organizasyonu

e Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir.

e Birini boliimde problem tanimi anlatilmis, yapilan ¢alisma tanitilmis, amaci

ve onemi anlatilmis ve literatiire katkisindan s6z edilmistir.

e Ikinci bolimde CNN ve GAN derin 6frenme algoritmalarindan ve

kullanilan veri setlerinden bahsedilerek literatiir taramasi yapilmastir.

e Uciincii boliimde, ¢alismada kullanilan yontemler, ¢alismada kullanilan
teoriler, yaklasimlardan ve bunlarin nasil uygulandigindan, amaglarindan
bahsedilmistir.

e Dordiincii boliimde yapilan ¢aligma ve dnerilen yontemle ilgili modellere ve

yontemin akig diyagramindan detayl1 bir sekilde bahsedilmistir.

e Besinci boliimde ise yapilan testler ve sonuglari detayli bir sekilde
belirtilmistir.

e Altinci boliimde kaynakga boliimiine ayirilmistir.



2. ON BILGILER ve LITERATUR ARASTIRMASI

Bu béliimde yapilan arastirma calismasinin temel tanimlart ve arastirma yapilan konuya ait
yapilan literatiir taramas1 sunulmustur. ilk olarak duygu kavraminin ne oldugu ve duygu ile
ilgili literatlir taramas1 anlatilmistir. Bu kismin altinda yiiz duygu sistemininin kullanim alanlari
ve yiiz lizerinden duygu analizi yapmanin zorluklarindan bahsedilmistir. Ikinci kistmda gériintii
isleme kavramma yer verilmistir. Ugiincii kistmda derin 6grenme ve makine 6grenmesi
kavramlar1 6zetlenmistir. Dordiincii kissmda CNN algoritmasina yer verilmistir. Son kisimda

tezde kullanilan derin 6grenme algoritmast GAN 6zetlenmistir.

2.1. Duygu Tanim ve Literatiir Taramasi

Duygular, insan davranisinin tetikleyicisi olarak kisilerin iletisiminde inanilmaz derecede giiglii
bir etkiye sahiptir. Yapilan calismalar incelendiginde duygularin: olugma bi¢imleri, 6zellikleri
ve ¢evre faktorlerinden etkilesimi gibi pek ¢ok farkli calisma [36], [37], [38] , [39] yapildig1
gorilmiistir.

Tarih boyunca bilim insanlar1 i¢in duygunun anlasilmasi kavrami merak ve ilgi ¢ekici bir
arastirma konusu olmustur. Literatiire bakildiginda duygunun pek ¢ok farkli tanimi oldugu
goriilmektedir. Izard [40] duygunun davranigsal ve 6znellikten olustugunu duygu tanimina ek
olarak duygularin genel kisilik kiimesinin alt kiimesi oldugunu belirtmistir. Greenberg [41] ‘ye
gore duygu ve diisiince kavrami birbirinden oldukg¢a farklidir, fizyolojik ve norokimyasal
etkiler duygularin olusmasinin yapitasi oldugu taniminda bulunmustur. Ekman ve Cordara [42]
“duygularin evrensel paylasimlara, kiiltiire ve bireye 6zgili olaylara verilen ve ayirt edici
ozellikleri olan otomatik tepkiler” olarak tanimlamaktadirlar. Literatiir incelendiginde
duygularin siniflandirilmasinda 2 ana goriis bulunmaktadir [43] . Bunlardan birincisi,
duygularin ¢esitli olmas1 yani 6fke, korku, mutluluk, igrenme gibi birbirinden farkli olan
duygular1 temsil etmektedir. Arastirmalar sonucunda bu goriisleri pek c¢ok kuramcinin
benimsedigi goriilmiistiir. Bunlarin basinda Darwin [44] gelmektedir. Darwin’e gore duygular
sekiz gruba ayrilmistir bunlar; sasirmis, korkmus, igrenme, asagilama, 6fkelenme, mutluluk,
lizlintli ve merak etme olarak gosterilebilir. Bunun yaninda; Ekman ve Friesen [45] ,Aebi [46]
Aldinger ve arkadaslar1 [47] , Demetrioff, Porter ve Baker [48] ’da bu smiflandirma
yaklagimina benzer yaklasimlar kullanmiglardir. Simiflandirmanin ikinci kolu ise iyi/orta ve

diisiik / yiiksek yogunluga gore boyutsal bir yaklasimi ele alan agsamadir. Bu siiflandirmay1



basta Wundt, olmak {izere pek ¢ok kuramci; Plutchik [49] ,Russell ve Fernandez — Dols [50]
benzer sekillerde kullanmistir. Bu yaklagima goére 6rnegin mutluluk i¢in mutlu olmanin siddeti
ve diizeyi farklilik gostermektedir. 1994 yilinda Averil [51] her duygunun temel duygu olarak
goriilemeyecegini bazi duygularin temel oldugu goriisiinii ortaya atmistir. Modelsel
simiflandirmanin duygulara iliskin genel bilgiler verdigini her sekilde kullanilmanin dogru
tahminler yapamayacagimni ve siniflandirma yapilirken hatalara neden olabilecegini ifade
etmistir. Plutric [52] ise temel duygularin en yalin sekilde belirtilmesi gerektigini ve bu bilgiler
1s18inda  organizasyonel bir tanimda bulunarak organizasyonun elemanlarin1 biyolojik,
kiiltiirel(toplumsal) ve psikolojik(ruhsal) agidan ele alinmasi gerektigini belirtmistir. Bu
asamalarin ilki evrim olarak kabul edilmis, kiiltiirel ve ruhsal boyutta i¢sel durum olarak
birlestirilmistir. Bu ¢aligsmalar incelendiginde duygularin siniflandirilmasinda temel olarak iki
organizasyon olsa da daha alt seviyelerde pek ¢ok farkli yaklasim mevcut oldugu goriilmiistiir.
Ekman’ a gore her bir duygunun bir baska duyguya gore sozel, jest ve mimiksel ve fizyolojik
olarak ayirt edilebilir 6zelliklere sahiptir. Bu durum ele alindiginda daha karisik duygu
durumlarinin meydana gelebilmesi saglanmaktadir. Bu karmagsik yapiy1 anlayabilmek igin
oncelikle yiiz bolgesinde beliren duygularin ne ifade ettigi ele alinmistir Ekman ve Friesen [53]
.Yiiz ifadeleri karmasik bir yapiya sahip oldugu i¢in i¢inde sadece duygulari barindirmaz.
Ekman [54] ’a gore yliz ifadelerindeki hareketler pek ¢ok farkli duygunun islevini temsil
etmektedir. Ornegin; kaslar1 catarak dfkeli gériiniimiin belirtilmek istenilmesi gibi. Bu 6rnekten
de anlagilacagi iizere insan yiiziinde ¢ok sayida kritik bilgi bulunur ve bu kritik bilgileri dogru
olarak anlamlandirmak olduk¢a ©nem kazanmaktadir. Yapilan arastirmalara gore yiiz
ifadelerinin temsil ettikleri duygularin evrensel nitelige sahip oldugu kabul edilmistir Batty ve
Taylor[55] , Ekman ve Friesen [56] Elfenbein ve Ambady [57], Keltner ve Ekman [58] ,
Matsumoto ve Ekman [59],Matsumoto ve Willingham [60].

Yiiz ifadelerinin evrensel olusunun kesfedilmis oldugu siirecte kiiltiirlerin 6zellikleri ile ilgili
pek cok sayida c¢alisma yapilmis ve sonug olarak da kiiltlirlerin yiizden duygu cikarimi
yapilirken benzer sonuglar igaret ettikleri goriilmiistiir Ekman ve Friesen [61] vb. Sonug olarak
farkl kiiltiirler lizerine yapilmis olan pek ¢ok c¢alisma insan yiiz ifadelerinin ayni oldugunu ve
bu yiiz ifadelerinin evrensel oldugunu desteklemektedir. Bu bilgilerin dogru olmadigim
diistinen bir grup arastirmact duygularin tespitinde evrenselligi kabul etmenin eksik sonuglar
dogurduguna dair agiklamalarda bulunmuslardir. Crivelli, Jarillo, Russell ve Fernandez [62] .

Kiiltiirlerin doguda ve batida aym1 olmadigindan otiirii baz1 duygularin da karsiliginin



olmadigini ya da eksik olarak temsil edilmis oldugunu gostermek i¢in bir takim katilimcilar
izerinde ¢aligmalar yapilmstir.

Calismalarda bat1 kiiltiirlindeki katilimcilardan alinan igrenme ve korku duygulari, dogu
kiiltiirtindeki katilimcilardan da istenmis sonuglar incelendiginde dogu kiiltiiriinde 6rnegi alinan

duygularin bat1 kiiltiiriine oranla eksik oldugu tespit edilmistir Jack ve ark. 2009 [63] .

Bahsedilen tespitten sonra insan yiiz ifadelerindeki duygularin evrensel oldugu kabul edilse
bile kiiltiirel 6zelliklerin de duygu analizindeki yeri anlagilmistir. Ekman’in No6ro-kiiltiir
teorisinde de belirtildigi iizere insanlarin yliziinde bulunan duygularin evrensel olusu kabul
edilirken, ifadelerin yiizdeki durma siiresinin degisebilecegi belirtilmistir. Yiizde duygularin
goriinme siirelerine gore makro ve mikro ifadeler olmak iizere ikiye ayrilirlar. Makro ifadeler;
yiizdeki ifadelerin goriinme siireleri saniye bazinda incelediginde beste bir (1/5) ile dort (4)
saniye araliginda degisim i¢inde oldugu belirtilmektedir [64]. Mikro ifadeler ise; yilizdeki
goriinme siireleri makro ifadelere gore daha kisa siireden olusmaktadir. Saniyenin otuzda biri
(1/30)’nden daha kisa siirede olusurlar Matsumoto ve Hwang [65] .Yiizde olusan bu ifadeler

iletisim sirasinda goriilmektedir.

Yiiz ifadelerini tanimayla iliskili olabilecegi diistiniilen bir diger faktor ise ruh bilimcilerinin
(psikologlar vb.) terapilerde onlara tedavi i¢in gelen hastalarinin sozel veya goriiniissel
(ifadesel) duygularinin iyi bir sekilde anlasilmasi gerekmektedir. Terapiye gelenler i¢in sadece
sOylemlerden ¢ikarim yapmak tedavinin seyrini negatif yonde etkilemesi miimkiindiir. Bu
konuda Ekman ve Friesen [66] uzmanlarin, tedavi siirecinde sadece sozel ifadelere
giivenilmemesi gerektigini bunun yaninda jest ve mimiksel olarak duygularinda incelenmesi
gerekecegini ifade etmistir. Temel olarak bahsedilmek istenen seyde yiiz {izerinde beliren bir

takim duygular o kisiyle iletisimin ana 6gesidir.

Teknolojinin giderek miihendislik ¢ergevesinde ilerlemesi tip alaninin da dolayl bir sekilde
etkilenerek gelismesine sebep olmustur. Goriintii isleme sistemlerinin yayginlagsmasi ile saglik
alaninda bir takim sorunlarin ¢oziilmesine yardimci olabilecegi goriilmiistiir. Bu alanda
yapilmis olan pek ¢ok calisma mevcuttur. Ornegin; yash bakimu, otistik hastalar1 tedavisi, gocuk
terapisi ve sizofreni tedavisinde yliz analizi sistemlerinin yardimi ile kisilerin ruhsal

durumlarinin nasil oldugu ¢ikarima ile ilgili ¢alismalar literatiirde goriilmiistiir.



2.1.1. Yiiz Goriintiillerinden Duygu Tanima Kullanim Alanlan

Giliniimilizde insan — robot etkilesimlerinin giderek hizlanmasi iizerine artan robot (makine)
sayist hayatimizin her alaninda kullanim alanlar1 artmaktadir. Artis ile birlikte bu konudaki
caligmalarin sayisit giinden giline ¢ogaldigr goriilmektedir. Yiizden duygu analizi amaciyla
yapilan ¢aligmalarda ti¢ farkli basamak bulunmaktadir. Bu basamaklar, goriintii igerisinde olan
mevcut yiiz kisimlarinin belirlenmesi, buna gore 6zellik ¢ikarilmasi ve bu 6zelliklere bakilarak
duygularin siniflandirilabilmesi islemidir. Yiiz tanima sistemlerinde Oncelikli olarak yiiz
bolgesinin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Goriintii belirlenirken etraftaki(arka
plan) verilerden yiizlin net bir sekilde ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu ayrim yapildiktan sonra
video, icerik tabanli erisim, c¢oklu alan takibi gibi pek c¢ok alanda uygulama imkani
bulabilecektir [67] .

[k basamakta karsimiza yaygin olarak kullanilan Haar - Cascade siiflandirma algoritmasi
cikmaktadir. Bu algoritma ile resimlerdeki ve videolarda istenen nesnelere ait yiiz ve yiizdeki
kisimlarin belirlenmesi saglanabilmektedir. Haar siniflandirma yontemlerinden sonra goriintii
verilerine ait 6zellikler ¢ikarilmis olmaktadir. Haar siniflandirma yonteminin disinda, dogrusal
ikili model (LBP) destek vektor makinesi (SVN) yontemleri de yaygin olarak kullanilmaktadir
[68] . Ikinci basamagi duygulardan &zellik ¢ikarmak olusturmaktadir. Bu asamada yapilan
caligmalar geometrik ve goriiniim 6zelligine gore ayrilmaktadir [69]. Son kisima gelindiginde
ise mevcut sistemin manuel olmadan (otomatik ) bir sekilde smniflandirma yapilmasi
beklenmektedir.

Bu asamada devreye literatiir incelendiginde yapay sinir aglart [70] ve derin 6grenme
algoritmalar1 karsimiza ¢ikmaktadir. Yiiz tanima sistemlerinin otomatiklesmesinden Gtiirii
yapilan ¢aligmalar ile yiliz goriintiileri iizerindeki duygularin daha kolay islenmesiyle pek ¢ok
uygulama alani ortaya ¢ikmistir. Uygulama alanlari su sekilde siralanabilir: akilli sistemlerde
[71] , belirli hastaliklarin tedavisinde [72] ,gorsel inceleme uygulamalarinda [73] ,giivenlik
sistemlerinde [74], okullarda[75] , adli tip arastirmalarinda [76], gérme engelli insanlara yardim
gibi giinliik hayatin pek ¢ok dnemli kisminda karsimiza ¢ikmaktadir. Son zamanlarda biiytlik
teknolojik firmalarinda yiiz tanima sistemleri tizerine pek ¢ok caligma yaptiklar1 goriilmektedir.
Ornegin; bilisim diinyasinin &nde gelen firmalarindan Microsoft Firmasi 2018 yilinda
gelistirmis oldugu yiiz tanima uygulamasi [77] araciligiyla fotograflarin ayni kisiye ait olup-
olmadigini gosteren sistemler gelistirmislerdir. Bu sistemler fotograftaki kisilerin yaslarini ve
cinsiyetlerini tahmin etmeye calismislardir. Ayrica literatiirde yapilmis olan pek ¢ok calisma

cinsiyetin [78] duygu tanimada etkili bir faktor oldugunu ve kadinlarin yiizlerindeki yedi temel



duygunun erkeklere gore daha belirgin olarak temsil edildigi [79] belirtilmektedir. Bu goriis
kimi aragtirmacilar tarafindan kabul edilmemis olup erkekler ile kadinlarin yiiz analizinin esit

yetkinlige sahip oldugu goriisti savunulmustur [80].

2.1.2. Yiiz Goriintiillerinden Duygu Analizi Yapmanin Zorluklari

Insan — robot etkilesiminin artmasi ile birlikte akilli sistemlerin gelisimi hizl1 bir sekilde
ilerlemistir. Sistemlerin gelismesi ile birlikte, robotlar tarafindan belirli kapsamlarda izlenebilir
ve insanlarin yiiz ifadelerine bakarak duygu durumlari ¢ikarilabilir hale gelmistir. Fakat bu
caligmalarin yapilabilmesi oldukc¢a kompleks bir probleme doniismiistiir [81]. Duygu analizi
diisiiniildiigiinde akla ilk gelen sey yiiz ifadeleri kullanilarak yapilmis ¢aligmalar olsa da bunun
yaninda ses, video ve fizyolojik 6gelerde icermektedir. Yiiz tabanli yapilan ¢aligmalarda belli
oranlarda basarimlar elde edilmesine ragmen halen tam anlamiyla bir¢ok domainde basari ile
calisacak sistem ve algoritmalar bulunamamistir. Bagarim oraninin tatmin edici olmamasinin
pek ¢ok sebebi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 yazilimsal bazilar1 donanimsal problemlere
dayanmaktadir. Yiiz analizinde yapilan ¢alismalarda veri setlerinde bulunan verilerin miktar
dogru tahminleme ¢ikarimini saglayabilmek i¢in 6nemli bir yere sahiptir. Caligmalarda
kullanilmig olan mevcut veri setleri 6rneklem bakimindan yetersiz oldugundan bazi duygularin
tahminlemelerinin dogru yapilamamasina sebep olmaktadir. Giiniimiizde derin 6grenme
yontemleri ile goriintiiler lizerinde oldukga 1yi sonuclar ¢ikarmaktadir fakat matrislerin ¢ok
boyutlu olmasi ve vektor carpimlarinin biiylikliigli sebebiyle yiiksek seviyede donanimsal
altyapt gerektirmektedir. Bu anlamdaki yetersizlikler de goriintii verilerin analizini
zorlagtirmakta ve verilerin iglenme siirelerini de yavaglatmaktadir[82]. Buda goriintii isleme

caligmalarinin yapilmasini teknik anlamda zorlastirmakta fazla is ylikii meydana getirmektedir.

2.2. Goriintii Isleme
Goriintii isleme; gorilintiileri sayisal veri formatina cevirerek {izerinde cesitli islemler
yapilabilmesini ve yeniden anlamlandirilarak yeni veriler elde edilmesini saglamaktadir.
Goriintii 1sleme teknikleri temel olarak ¢oziiniirliik kalitesini iyilestirme, goriintii icerisinde
bulunan 6gelerin algilanmasi gibi pek ¢ok isleve sahiptir [83] . Herhangi bir goriintliniin makine
tarafindan anlamlandirilabilmesi i¢in onun dijitallestirilmesi yani sayisallagtirilmasi

gerekmektedir.
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Sayisallastirilma islemi sayesinde gorilintii iizerinde bulunan renkler de sayisallagtirilmig
olmaktadir [84] Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte akilli sistemlerin yiiz, iris, parmak izi
goriintiilerinden ¢ikarimlar yapabildikleri goriilmiistiir. Bu bilgiler 15181nda ytlizdeki duygularin
anlamlandirilabilmesi bir goriintii isleme problemini ifade etmektedir. Goriintii isleme
caligmalarin yaygin bir sekilde kullanilmasindan dolay:1 internet iizerinde agik kaynakli
kiitliphaneler bulunmaktadir. Bunlardan OpenCV Kiitiiphanesi pek c¢ok farkli dilde
kullanildigindan yaygin olarak kullanilmaktadir [85].

2.3. Derin Ogrenme Ile ilgili On Bilgiler

Derin 6grenme kavramui yillar boyunca birgok farkli siirecten gectigi i¢in halen belirsiz bir
terim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Goodfellow’n “Derin Ogrenme” [86] kitabinda modern
bir tanim bulunabilir. Kitaba gore derin 6grenme; diinyadaki kavramlar1 anlayabilen ve
deneyimleyebilen bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Skansi’nin kitabina gore [87] derin
dgrenme kavrami makine dgrenmesinin bir alt kiimesi olarak ifade edilmektedir. Insanlarin bir
seyleri 6grenme sekli kazandiklar1 deneyimlere dayanmaktadir. Kazanilan deneyimler artik¢a
ogrenme kalitesinde de bir artig goriilecektir. Derin Ogrenme (DO) bir tiir makine dgrenme
yontemi oldugundan insanlarda oldugu gibi deneyimlere dayali 6grenmeyi saglar [88].

Bu bdliimiin baginda makine dgrenmesi kavrami kisa bir genel bakis icerisinde deginilmistir.
Ardindan temel (vanilya) sinir aglar tartisilarak bunlarin egitimini nasil oldugundan
bahsedilecektir. Bu boliimiin sonunda derin 6grenme algoritmalarindan evrisimsel sinir aglari

(CNN) ve ¢ekismeli tiretici aglardan (GAN) detayh bir sekilde bahsedilecektir.

2.3.1. Makine Ogrenmesi Genel Bakis

Makine O6grenmesi bir problemin elinizdeki mevcut verilere gére en iyi basarim orani
verecek sekilde modellenmesidir. Temel olarak yapay zekéanin alt kiimesini makine dgrenmesi,
makine 6grenmesinin de alt kiimesinin derin 6grenme olusturmaktadir. Temsili yapay zeka ve
iliski kiimesi Sekil 1.1 ’de gosterilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalart mevcut probleme
gore lic gruba ayrilir, bunlar; gozetimli (danigmanla) 6grenme, gozetimsiz (danismansiz)

ogrenme ve yari gozetimli 0grenme seklindedir.
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Derin Ogrenme

Makine
Ogrenmesi

Yapay Zeka

Sekil 1.1- Yapay Zeka iliski Kimesi

2.3.1.1. Gozetimli (Damismanla) Ogrenme
Bu o6grenme yonteminde bir uzman tarafindan sisteme bilgi ve kurallar koymasi ile
olusturulmus olan 6grenme yontemidir. Bir baska deyisle sistem Onceden veriler ile
egitilmektedir. F(x) = y fonksiyonel iliskisi mevcuttur yani her x degerine karsilik gelen bir y
cikt1 degeri bulunmaktadir. Gozetimli 6grenme algoritmalart sunlardir; Karar Agaglari, Lojistik
Regresyon, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), k-en yakin komsu Algoritmasi ve
Destek Vektor Makinalart (SVN)’dir [89]. Gozetimli 6grenme ile gergeklestirilen iki temel

gorev vardir bunlar:

Smiflandirma: Temel olarak siniflandirma bir esleme islemine yaklasim gorevdir.
Fonksiyonellik olarak incelendiginde x girdisinden y ¢iktis1 elde edilir. Cikt1 degeri genellikle
etiketler ya da kategoriler olarak diisiiniilebilir. Ornegin; sisteme giizel, kaliteli, 6zel gibi
girdiler verilip sonucun pozitif ¢ikmasi, sisteme igreng, kotii, ucuz gibi girdilerin verilip
sonucunun negatif ¢ikmasi gibi degerlendirmeler énceden verilir ve daha sonra gonderilen
verilerin bu degerlendirmeleri yapmasi beklenmesidir.

Regresyon: Bir yaklagima yaklagsma gorevi olarak adlandirilabilir. Siniflandirmada y ¢iktisi
sozel bir kavrami temsil ederken burada ise miktarlar, boyutlar gibi matematiksel ifadeler

mevcuttur.
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2.3.1.2. Gozetimsiz (Damsmansiz) Ogrenme
Bu 6grenme yonteminde sistemde bir uzman bilgisi mevcut degildir. Dolayisiyla sistem
herhangi bir bilgiye sahip degildir. Gonderilen verilere ait herhangi bir sey bilmediginden
dolay1 sistem kendi kendine Ogrenir ve cikarim yapmasi beklenir. Gozetimsiz §grenme

algoritmalar sunlardir; Kiimeleme, Birliktelik Kurallari, Temel Bilesen Analizidir.

Kiimeleme: Matematikteki kiimeler mantig1 ile iligkilendirilerek diisiiniildiigiinde ortak
ozelliklere sahip verileri gruplandirma islemi yapilmasidir. Ornegin bir otele gelen miisterilerin
en ¢ok hangi ayda oteli ziyaret ettigi gibi bir gruplandirma islemi yapilmasi isteniyor. Oyleyse
burada bir kiimeleme problemi s6z konusu. Burada yapilmasi gereken ayni ayda gelen miisteri

verilerin gruplama yapmaktir. Sekil 2.1 de Kiimeleme 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 2.1- Kimeleme

2.3.1.3. Yar1 Gozetimli Ogrenme

Bu 6grenme yontemi ise gozetimli ve gézetimsiz 6grenme yontemlerinin karma bir hali oldugu
diisiiniilebilir. Gozetimli 6grenme i¢in kullandigimiz F(x) = y formiiliindeki her x degeri i¢in
bir y sonucu {iretiliyordu, burada ise bazi x degerlerinin ¢iktilarinin etiketleri tiretilmis oldugu
bilinmektedir. Her x degerinin ¢iktis1 olan y degerinin etiketinin bilinmesi olduk¢a pahali bir
islemdir. Elimizde etiketi olmayan verinin tutulmasi ve artirilmast kolaydir. Bu 6grenme
yonteminin avantaji verinin etiketleri ile ilgili tahminleme yapilacaginda gozetimli 6grenme
seklinde davranmasi, siniflar1 ve icerigi Ogrenmek istedigimizde gozetimsiz seklinde

davranabildigidir [90].Ug farkl1 MO yéntemleri Sekil 2.2’ de gosterilmistir.
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(Etiketlenmis Veri) (Etiketlenmemis Veri) Durum ve Olaylar

Glldl Girdi Girdi
il (E:gzetumh th:izetimsiz Odiiller ve Hatalar Yar Gozetimli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme
Durumve Olaylar
Kriterler
Cikti Cikti Cikts
Haritalama Siniflandirma
Sekil 2.2- Makine Ogrenmesi Yéntemleri
2.3.2. Veri On Isleme

Makinenin O6grenim sekillerinin 6grenme siirecini etkileyen pek c¢ok etmen vardir.
Bunlarin baginda makinenin boyutu gelmektedir. Ayrica kullanilan veri setleri ve veri on isleme
teknikleri de 6grenim hizimi etkileyen faktorlerdendir [91]. A§ lizerinde veri besleme egitimi
islemi olmadan Once aga gelen veriler islenir. Veri 6n islemeye i¢in olduk¢a yaygin olan form
oncelikle veri setinden ortalamanin ¢ikarilmasidir. Veriler her boyutta orijin (0,0) etrafinda
merkezlenerek bir geometri olustururlar. RGB( red-green-blue) goriintiiler i¢i tiim goriintiiler
eklenir ve her kanal i¢in ortalama deger hesaplanir, ardindan ilgili ortalama o kanaldaki biitiin
piksellerden ¢ikarilir. Cok farkli 6zellik araliklariyla basa ¢ikmak i¢in uygulamanin bagka bir
yontem ise Ornekleri farkli boyutlarda dlgeklendirmektir. Denklem 2.1, 2.2 ve 2.3 veri 6n
islemede i¢in kullanilan bazi yontemleri gosterir. Denklemdeki x girdi degerini, u degeri giris

orneginin ortalamasi, o degeri ise standart sapmayi ifade etmektedir.
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xi—min(Xi)
max(Xi)-min(Xi) (2.1)

Min — Max Olgeklendirme xi =

xi

il (2.2)

Normalizasyon xi =

Standartlasma xi = % (2.3)

2.3.3. Yapay Sinir Ag1

1943 yilinda, McCulloch-Pitts tarafindan yazilan bir makalede insandaki sinir sisteminin
caligma prensibinden esinlenerek mantiksal hesaplama yapabilen bir model ortaya konulmustur
[92]. Derin 6grenme temel olarak YSA’nin daha kompleks bir halidir. Derin 6grenmeyi iyi bir
sekilde anlayabilmek i¢in YSA’nin calisma seklinin iyi bir sekilde analiz edilmesi
gerekmektedir. YSA’lar temelde bir insan viicudundaki sinir aginin makinelerin anlayabilecegi
olgiide nasil matematiksel olarak modellenebilecegidir. Insan viicudu cok sayida sinir
hiicresinden meydana gelmektedir. Sinir hiicreleri yani néronlar sayesinde diisiinme, konusma
gibi pek ¢ok eylem insanlar tarafindan yapilabilmektedir. Noéronlarda bulunan sensorlar
etrafindaki verileri toplar bu bilgileri bir bagka norona iletirler [93].Her bir néron hiicresi bir
baska noéronun girdisi olacak sekilde karmasik bir diizen mevcuttur. Bu sebepten dolay1
YSA’larindaki algilayicilar insan beynindeki noronlar taklit etmektedir. YSA bilesenlerinin

biyolojik sinir sistemi karsiliklar1 agsagidaki Tablo 1.1 de gosterilmistir;

Yapay Sinir Agi Elemanlari Biyolojik Sinir Ag1 Elemanlari
islemci Néron
Toplama islemi Dentrit
Tasima islemi Hiicre Gévdesi (Cekirdek)
Yapay Noronlarin Cikis Kismi Akson
Agirliklar Sinapsis

Tablol.1 YSA-Biyolojik Sistem Elemanlart

Sekil 2.5°de her bir X = {x1, x2, X3, ... xn} degeri input degerlerini, W= {wl, w2, w3, ... wn}

agirliklar temsil etmektedir. Hiicre govdesi olan Q degeri, input degerleri ve o inputa ait olan
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agirlik degerlerinin ¢arpimui ile b (bias) degerinin toplamindan olusmaktadir. Bias degeri skaler
bir degerden olusmaktadir yani 2 boyutlu sistemler {izerinde kaydirma yapmaya
saglanmaktadir. Matematiksel olarak formalize edilirse Q = (Xn.Wn +b)’dir. Q ¢ikt1 degeri
aktivasyon esigi (genellikle sifir) asarsa algilayici etkinlesir ve bir y c¢iktt degeri
gondermektedir. Cikt1 degeri y Sekil 2.3 de belirtildigi iizere Q degerinden elde edilen sonucun
aktivasyon fonksiyonu ile degerlendirilip elde edilmesinden olusmaktadir. YSA modelinden
anlasildig1 lizere derin 6grenme ¢aligmalari verilerin iist diizey soyutlanabilmesi i¢in ortaya bir

model ¢ikarilmaya ¢alisilmasidir[94].

x1
erl Aktivasyon
Fonksiyonu
X2 Q
W2 , [
wx3 ‘ y
X3 |
wxn
b
Xn
+1 Bias

1, ise Q(x.w + b) = esik degeri

-1,diger

Sekil 2.3- N6ron Ag Yapisi

Girdiler: Sinir aginin bilgileri topladigi kisimdir.
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Agirhiklar: Yapay sinir aginda giris degerlerinin ¢ikis iizerinde ne kadar etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Ornegin; elimizde 4 giris degerine sahip bir sistem olsun giris
degerleri x1, x2, x3, x4 olarak diisliniilsiin. Diigiim 3’ten diigiim 4 ‘e kadar olan agirlik daha
biiyiik oldugunu varsayalim o zaman toplam fonksiyonunda elde edilecek deger x3 i¢in daha
biiyiik olacaktir. Bir baska deyisle néron agisindan bakildiginda néron 3 “iin néron 4’e gore
sistemde daha biiylik bir degere ve etkiye sahip oldugu anlamina gelmektedir eger agirlik
degerleri pozitif degilde negatif degerleri iceriyorsa giris degerinin artmasi ¢ikti degerinin
diismesine neden olacaktir.

Toplam Fonksiyonu ) : Girdi ve agirlik degerlerinin matematiksel olarak hesaplandigi
yerdir. Formiil incelendiginde; > xi. wi n tane girdi ve onlarin her birine ait olan agirliklarinin

toplamidir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Sistemindeki noronlarin ¢ikis degerini belirlenen araliklar i¢inde
sinirlandirabilmek igin kullanilmaktadir. Fonksiyona bagli olarak (0- 1) ya da ( -1 1) arasinda
deger alabilecek sekilde secim yapilir. Bu sebepten otiirli aktivasyon fonksiyonu lineer
(dogrusal) degildir. Aktivasyon fonksiyonu c¢esitleri mevcuttur bunlardan bazilari; Basamak

(Step) fonksiyonu Dogrusal (Lineer) fonksiyon, Sigmoid Fonksiyon dur.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu sonucu ortaya ¢ikan degerdir. Detayli olarak YSA ¢alisma
prensibi asagidaki Sekil 2.4 de gdsterilmistir.

Sinaps
X0

norona giden akson X0.w0

Dentrit
Y xi. wi
X1.wl Sinir f F(3 xi. wi +b) '
Hiicresi Akson Cikis
X2.w2

Sekil 2.4 -YSA Calisma Prensibi
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Derin 6grenme sistemlerinde alt soylardan iist soylara 6zelliklerin gegmesi alt-iist arasinda bir
hiyerarsik yapisal diizen olusturmaktadir. Boylece 6zellikler, soyutlamanin farkli diizeylerine
karsilik gelen birden fazla 6zelligin seviyesini 6grenmis olmaktadir. Bir goriintii i¢in 6zellik
distintildiigiinde; piksellerin boyutu, yogunluk degerleri, kenar kiimeleri gibi nicelikler
distintilebilmektedir.  Belirtilen  6zelliklerden bazilar1  veriyi daha 1yl anlamamizi
saglayabilmektedir [95]. Verilerdeki 6zellikleri elle tek tek ¢ikarmak ¢ok uzun ve zaman alan
bir istir. Derin 0grenme algoritmalar ile veriye ait hiyerarsik 6zelliklerin ¢ikarimi iglemleri

etkin ve hizli bir sekilde yapilabilmektedir [96].

Algoritmalarin ¢aligma prensibinde genellikle veri seti lizerinde iki baglik altinda calisilir
bunlar; Egitim veri seti (Training) ve test veri seti (Testing)’dir. Egitim veri setinin amac1 sinir
ag1 agirliklart lizerindeki matematiksel hesaplamalar yapmak, test veri setinin amaci ise
hesaplanan agirlik degerlerinin dogrulugunu gizli tutulan veriler ile dogru olup olmadigini

kontrol etmektir [97]. Cok katmanli algilayicilar Sekil 2.5 de gosterilmistir.

ileri Besleme Geri Yayilim Cok Katmanli
Yoéntemi Algoritmasi Algilayicilar

A\ SO

Sekil 2.5- Cok Katmanli Algilayicilar Caligma Prensibi

Buradaki geri yayilim algoritmas1 oncelikle degiskenler egitim agina verilir. Degigkenlerin
iizerinde etkilesim halinde olan ndoronlarin atanmis olan agirlik degerleri ile carpilip
toplandiktan sonra bias (b) degerinin eklenmesiyle gizli katmanda(hidden) bulunan néronlarin
aktivasyon fonksiyonu ile bir sonraki katmandaki noronlara iletilir. Elde edilen degerler, ¢ikis
katmanindaki noronlar i¢in girdi 6zelligine sahiptirler. Son olarak ¢ikis katmaninda da ayni
islemler yapilarak bir ¢ikti elde edilir ve elde edilen ¢ikt1 gercek deger ile eslestirilir. Bu

islemden sonra hata degeri tespit edilir [98].
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2.3.4. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Derin sinir aglarinin ¢esitlerinden biri olan evrisimli sinir aglar1 (CNN) detayli bir sekilde
aciklanmistir.  Konvoliisyonel sinir aglar1 olarak da adlandirilan CNN c¢ok katmanlh
algilayicilarin bir ¢esididir. ilk olarak Hubel ve Wiesel tarafindan hayvanlarin gdrme
merkezindeki yapi ele alinarak ortaya bir model konulmustur. 1990’larda Lecun ve arkadaglari
LeNet-5 adinda elle yazilmis rakamlar1 siniflandiran ¢ok katmanli bir yap1 gelistirmislerdir
[99]. Dogal dil isleme, goriintii ve ses isleme gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapisal
olarak ¢ok sayida katmandan olusan CNN’ler her bir katmanda o probleme ait biz 6zellik
Ogrenir ve bu Ozellikleri bir sonraki katmana ¢ikti olarak gonderirler. Sekil 2.6 da CNN ¢alisma

modeli gosterilmistir.

. 4
é Taii Tah;nini Yz
5 Sinifi
S Evrigim Haviialarn Bolsin Havuzlama Baglantili
Girdi Resim Katmani Katmani Katmani Katman Katman

Sekil 2.6- CNN Calisma Modeli

Islevsel olarak bir filtrenin (matrisin) goriintiiniin pikselleri iizerinde belli oranlarda
kaydirilmas1 ve goriintii lizerindeki piksellerin bitinceye kadar devam eder. CNN yapilari
nanlineer (dogrusal olmayan) fonksiyonlar1 igerirler. Evrisim katmandaki filtre yapisi
ogrenebilir sekildedir bununla birlikte bu katmanda filtre boyutu, filtre sayis1 ve adim aralig1
onemli ozelliklerdendir [100]. Sekil 2.6 da gosterildigi izere CNN ‘de her katmanda farkli
filtreler (matrisler) kullanilarak farkli 6zellikler 6grenilmis olur. Bu sayede goriintiiniin her
pikselindeki 6zellikler elde edilmis olur [101].

CNN’lerin yapisint; evrisim katmani (Convolution Layer), havuzlama katmani (pooling layer),
aktivasyon fonksiyonlar1 (aktivation functions), tam baglant1 katmani (fully connected layer),
kaylp fonksiyonlar1 (loss functions), diizenleme (regularization) ve optimizasyon
(optimization) olusturmustur. Ornek bir evrisim islemi Sekil 2.7 de evrisim siireci

gosterilmistir.
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Burada A, iki boyutlu goriintiiyii, B 1 X j boyutundandik filtre 6zelligini ifade etmektedir.
Filtreler kare matris olacak sekilde istenilen boyutlarda segilebilir. Ornegin; 2X2,3X3,6X6,gibi.

A=7X7
0] 1| 1 [T 1

B=3X3
0| 0|1 [FiNWINEOS O A*B = 5X5
ojojoj1f(1(1]0 1101 1]ala I 3
ojojoj1f(1(0]|0 b 4 0(1|0 = 1120lal3]3
o0jo0|1|1(0|0]O0 1101 112130al1
0|j1|1j0(0|0]O 11313111
0|j1|j1|0|0f0|1 3321111

Sekil 2.7- Evrisim Islemleri

Derin ag yapisinda maliyet olduk¢a 6nemli bir kavramdir. Bu sebepten otiirii havuzlama
katmani 6nemlidir. Agda meydana gelebilecek olan degisimlere ag1 giiclendiren bazi iglemler
yapilmaktadir. Bunlar cogunlukla ortalama, maksimum, minimum islemleridir. Sekil 2.8,2.9 ve
2.10 da sirasiyla ortalama, maksimum ve minimum havuzlamaya Ornek olacak iglemler

gosterilmistir.

4*4

7 6 16 9 Ortalama 7 11
Havuzlama ’
20 | 15 15
11 14 2 %9

Sekil 2.8- Ortalama Havuzlama Islemi
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4*4

7 | 6 | 16 | 2 | Max
Havuzlama

14

Sekil 2.9- Maximum Havuzlama islemi

4*4

Min Havuzlama

2:%2

14

Sekil 2.10- Minimum Havuzlama islemi

CNN’in performansini etkileyen dnemli bir elemanda aktivasyon fonksiyonudur. Yaygin olarak
kullanilan fonksiyon tiirleri; Rectified linear unit (ReLU), exponential linear unit (ELU) ve
sigmoid’dir. Bir baska katman ise tam baglantili katmandir. Bu katmanda adindan anlasilacagi
iizere agdaki sinirler 6nceki katmandakilerle baglantil bir yapiya sahiptir. Uzerinde ¢alisilan
veriler bu asamaya gelmeden once pek c¢ok asamadan gecerler. Bu isleme diizlestirme

(flattening) denilmektedir. Ornek bir diizlestirme islemi Sekil 2.11 de gdsterilmistir.
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Dizlestirme

0 0 0 ———5

Sekil 2.11- Diizlestirme Islemi

CNN i¢in bahsedecegimiz son katmanda kayip katman (Loss Layer) ‘dir. Bu katmanin islevi
egitim asamalarinda tahmin edilmis veriler ile gergek verilerin etiketleri arasinda olusan
sapmanin incelemesini yapmaktir. Yapilan arastirmalarda yaygin olarak Softmax kayip

fonksiyonu kullanilmaktadir.

2.3.5. Cekismeli Uretici Aglar (GAN)

[lk olarak Goodfellow ve arkadaslar1 [102] tarafindan 2014 yilinda ortaya atilmistir. Bu aglarin
gelistirilmesi derin 6grenme lizerinde yapilan goriintii isleme c¢alismalarina pozitif yonde ivme
kazandirmistir. GAN, gercek goriintiiler ile ayirt etmenin imkansiz oldugu sentetik goriintii
iiretmeyi saglayan modellerdir. Cekismeli liretken aglarin calisma prensibini iki algoritma
meydana getirmistir. Bu algoritmalar iiretici(G) ve ayiric1 (D) olarak ayrilmaktadir. Uretici,
herhangi bir giirtiltii ile belli bagl islemlerden yeni goriintiiler iireterek bu goriintiiler gercek
gorlintiiymiis gibi ayirict ag1 kandirabilecek yapay goriintiiler iiretir. Ayirt edici ise gercek

gorlintii ile sahte goriintliyli ayirmaya c¢alismaktadir. Sistem calisirken ayirict {ireticin
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gonderdigi goriintiilere not vermektedir. Bu notlara bakilarak iiretici agdan gelen sahte
goriintiiler gergek goriintiilere benzemeye calisir bu islemler bazen defalarca tekrar (epoch)

gerektirmektedir [103].GAN sistem mimarisi Sekil 2.12°de gosterilmistir.

Gergek

Gergek Gorlintl | Orneklem

Rastgele Guriiltd R Ayirici -
‘ | | | = Y ‘

Sahte

v

v

ince Ayar Egitimi

Uretici Agirigini Gincellemek igin Geriyayilim Hatasi

Sekil 2.12 — GAN Sistem Mimarisi

2.3.6. Yaygin Kullanilan Veri Setleri

Derin 6grenme ile goriintii isleme konusuna olan ilginin giderek ilerlemesi tizerine pek ¢ok
veri seti ortaya ¢ikarilmistir. Gorilintii isleme calismalarinda yaygin olarak kullanilan veri
setlerinden bazilar1 sunlardir; CK (Cohn Kanade), FER2013(facial emotion recognition),
JAFFE, KDEF (Karolinska Directed Emotional Faces)’dir. Calismamizda AffecNet veri

setinden yararlanilmistir.

2.3.6.1. FER2013 (Facial Expression Recognition) Veri Seti

FER2013 veri seti, insanlarin yiiz ifadesindeki duygunun iyi bir sekilde nasil tahmin

edildigini ortaya ¢ikarmak i¢in diizenlenmis olan bir yarismada tanitilmistir. Bu veri seti Pierre
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Luc Carier ve Aaron Courville tarafindan olusturulmustur [ 104]. Veri seti toplamda 35887 yiiz
ifadesi icermektedir. Verilerin egitim i¢in 28709°u, test i¢in 3589’u ve dogrulama i¢in 3589°u
kullanilmigtir. Ayrica veriler piksel bakimindan 48 X 48 6l¢ekli ve gri tonlu yiiz ifadelerinden
meydana gelmistir. Calismalar Google Gorsel Aramalar (Google Image Search) API ‘sinden
bulunmustur[105]. Arama isleminde kullanilan duygu igeren 184 referans sozciigiin (mutlu,
iizglin, sasirmig, notr vb), yas, cinsiyet, irk gibi yan sozciiklerle birlestirilmesiyle 600’e yakin
sozciik dizisi meydana gelmistir. Google Gorsel Aramalar {izerinde yapilan her bir sorgudan
donen ilk 1000 yiiz goriintiisii bir sonraki adim i¢in depolanmistir [106]. Toplanan veriler agik
kaynak kodlu gorsel resim kiitiiphanesi olan (OpenCV) {izerinde yiiz goriintiilerinin sinirlari
belirlenmistir. Bu igslemlerden sonra yanlis etiketlenmis goriintiilerin oldugu fark edilmistir;
ornegin iizgiin gorselleri icerisinde mutlu gorselinin bulunmasi gibi. Bir grup arastirmact
tarafindan bu gorseller ayristirilmis, kirpma yontemi ile diizeltilmistir bir nevi filtreleme islemi
yapilmistir. Bahsedilen veri seti 7 temel duyguyu icermektedir. Etiketleri sirasiyla; 0= Kizgin,
1 =Igrenme, 2 = Korku,3= Mutlu,4=Uzgiin,5= Siirpriz,6 = Notr *diir. Son olarak yarismada
Toronto Yiiz Veri seti ile ortaya atilan yiiz goriintiileri eslestirilmistir. Calismanin sonunda

35887 yliz goriintiisiiniin dagilimi ve yiizdesi Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Etiketi-Anlami FER2013 Veri Setinde Bulunma %Yuzdesi
Sayisi

0-Kizgin 4953 %13.8
1-igrenme 547 %1.5
2-Korku 5121 %14.2
3-Mutlu 8989 %25.4
4-Uzgiin 6077 %16.9
5-Siipriz 4002 %11.1

6-Notr 6198 %17.2

Tablo 2.1 FER2013 Veri Seti Duygu Dagilimi

FER2013’iin elde edilen sonuglara bakilarak insan duygu analizinde %65+5 basar1 gosterdigi

goriilmistiir [107]. FER2013 veri setine ait drnek goriintiiler Sekil 2.13 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 2.13 — FER2013 Veri Seti

2.3.6.2. JAFFE (The Japanese Female Facial Recognition) Veri Seti

JAFFE veri seti, 1997 yilinda Japonya’nin 6nde gelen liniversitelerinden biri olan Kyushu
iiniversitesinin psikoloji boliimiinde hazirlanmistir [108]. Erisime ac¢ik olan veri seti 10 kadin
Japon modelden alinan 213 farkli gri tonlamali yiiz ifadesinden olugmustur. Modellerin her
birinden 7 (6 temel duygu + 1 notr) farkli duygu ifadesinin temsil edilmesi beklenmistir. Her
bir gdriintiiniin ¢ozinlirliigl 256x256 olarak ayarlanmustir. [109] Asagida JAFFE veri setinden
baz1 goriintiiler Sekil 2.14 de gosterilmistir.

Sekil 2.14 — JAFFE Veri Seti Duygu
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2.3.6.3. KDEF (Karolinska Directed Emotional Faces) Veri Seti

KDEF veri seti Lundqvist ve ekibi tarafindan 1998 yilinda ortaya ¢ikarilmistir [110].
Calismaya model olarak 70 denek katilmis olup deneklerin yarisit erkek, yarisi kadindan
olusmustur. Veri setinde 7 temel duyguyu iceren 562 X 762 piksel ¢oziniirliiklii 4900 JPEG
formatinda goriintiisii mevcuttur [111].

Bu veri setine ait 6rnek gorseller Sekil 2.15 ‘de gosterilmistir.

Sekil 2.15 — KDEF Veri Seti Duygu

2.3.6.4. AFFECNET Veri Seti

AffectNet veri seti; li¢ biiylik arama motoru ( Google, Yahoo, Bing) iizerinde alt1 farkl
dilde (Ingilizce, Ispanyolca, Portekizce, Almanca, Arapca ve Farsca) 1250 duygu ile anahtar
kelimeler kullanilarak arama motorlarindan sorgulanarak elde edilmistir [112].

Notr (Neutral) 75374
Mutlu (Happy) 134915
Uzgiin(Sad) 25959
Sasirmis(Suprise) 14590
Korkmus(Fear) 6878
igrenme(Disgust) 4303
Kizmak(Anger) 25382
Hor gérmek (Contempt) 4250
ifadesiz (None) 33588
Belirsiz( Uncertain) 12145
Higbir yiz (Non-face) 82915
Toplam 420299

Tablo 2.2 AFFECNET Veri Seti Duygu Dagilimi
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Toplamda 1.000.000 dan fazla yiiz goriintiisii icermektedir. On iki uzman tarafindan elde
edilen veri kiimesinin yaklagik yarisin1 yedi farkli yiiz ifadesi cinsinden, degerligi ve uyarilma
yogunlugu bilgileri manuel olarak etiketlendi. AffectNet gerek kategorik modelde goriintiileri
simiflandirmak gerekse uyarilma yogunlugunu agisindan agik ara en biiyiik yiiz goriintiilerini
iceren veri kiimesidir. Kategorik modeldeki goriintiileri siniflandirmak ve degerlik ile uyarilma
yogunlugunu tahmin etmek icgin iki temel derin sinir agi kullanilir. Yiiz ifadesi analizi
caligmalarinda yapilmis olan cesitli degerlendirme kriterleri derin sinir aginin makine

O0grenmesi yontemlerine gore daha iyi bir performans gosterebilmektedir.

2.3.6.5. Veri Setlerinin Ozelliklerinin Kiyaslanmasi

Goriintii isleme problemlerinin daha iyi ¢oziilebilmesi i¢in ortaya pek cok veri seti ¢ikarilmistir.
Ortaya ¢ikarilmis olan her veri seti birbirinden farkli 6zelliklere sahiptir. Bu kapsamda ortaya
en iyi sonuglar1 ¢ikarabilmek igin farkli 6zelliklerde veriler kullanilmis bunlara en uygun
olabilecek model iiretme ¢alismalari yapilmistir. Tablo 2.3 de bahsedilmis olan veri setlerinin

ozellikleri gosterilmistir.

Veri Seti Katilimci Cinsiyeti Veri Sayisi Cozanarluk Format
FER2013 Karma (E+K) 35887 48X48 JPEG
JAFFE Kadin(K) 213 256X256 TFF
KDEF Karma (E+K) 4900 562X762 JPEG

AFFECNET Karma (E+K) 420299 224X224 numpy

Tablo 2.3 Veri Setlerinin Ozellikleri

2.4. Veri Setleri ve Derin Ogrenme Algoritmalarinin Literatiir Taramasi

Bu tez calismasinda derin 0grenme yontemi ile insan yiiz goriintiilerinden duygu tanima
islemlerine ait literatiir taramasi gergeklestirilmistir. Duygu analizi calismalar1 bireylerin
biyokimyasal yani ig¢sel diinyasinda meydana gelen tepkinin disa yansimasidir [113]. Bu
sebepten Gtiirii duygularin anlatmak istedigi ifadeleri anlamak oldukc¢a zordur. Calisma alaninin
biiyiikliigiinden o6tiirii, literatiirde duygu analizi ile ilgili oldukc¢a fazla oldugu tespit edilmistir.

Ruh hastaliklari, biyotittik islemler, akilli ev sistemleri ve giivenlik gibi pek ¢ok farkli alanda
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caligmalar yapildigi goriilmiistiir. Duygu tanima sistemlerini temel olarak iki ana parcaya
ayirabiliriz. Bunlar dinamik(hareketli) ve statik (duragan) kavramlardir. Dinamik kavramlar
video gibi hareketli igerik iceren veri setleridir. Tez calismamda statik kavramlar yani yiiz
resimleri veri seti lizerinden calismalar saglanmistir. Arastirmalar yapilirken sik kullanilan
imge tabanli veri setlerinden bazilar1 sunlardir; Toronto Face Database (TFD) [114], Facial
Expression Recognition (FER2013) [115], The Static Facial Expressions in the Wild (SFEW)
[116], The Radboud Faces Dataset (RaFD) [117], Karolinska Directed Emotional Faces
(KDEF) [118] ve The Japanese Female Facial Expression (JAFFE) [119] dir.

2014 yilinda Devries ve arkadaglar1 yiiz simgelerinin ve ifadesinin ¢ok gorevli 6grenimi ile
ilgili yapmis olduklari ¢alismada TFD (Toronto yiiz veri tabani) kullanarak ytlizdeki isaretlere
ve konum sekillerine gore goriintiileri elde etmeye calismiglardir. TFD veri setini kullanirken
evrisimli sinir ag1 mimarisinden yararlanmiglardir. Veri seti lizerinde yapilmis olan test
sonuclart %85,13 oraninda basar1 gostermistir [120].2015 yilinda Khorrami ve arkadaglar
onerdikleri sifir onyargili CNN modelde TFD veri setini kullanarak %88,6’lik son teknoloji
performans basarimini elde etmisglerdir [121]. 2017 yilinda Ding ve arkadaslar1 ince ayarli CNN
kullanarak son teknoloji basarisini gegerek TFD veri setindeki basarim oranini %88,9 oranina
cikarmistir. Yaygin olarak kullanila bir diger veri seti FER2013diir. Fer 2013 veri seti 7 farkli
duygudan olusmaktadir. Bunlar; kizgin, mutlu, iizgiin, sasirmis, igrenme, siirpriz ve notr "diir.
Bu veri seti lizerinde yapilan CNN tabanli ¢aligmalar dan bazilari; Kim ve ekibi[122], Guo ve
ekibi [123],Zhang ve ekibi[124], Tang [125], tarafindan gerceklestirilmistir. Yukaridaki
caligmalar detayl olarak incelendiginde en ¢ok basari eldesi Pramerdorfer ve Kampel [126]

tarafindan %75.2 olarak elde edilmistir.

Hollanda Radboud Universitesi Nijmegen Davramis Bilimleri Enstitiisii tarafindan hazirlanis
bir diger veri seti ise RaFD’ dir. Bu veri seti Kafkas 67 modelin yiiz verilerini i¢eren bir veri
setidir. Bu veri setinde kadin, erkek, kiz cocugu ve erkek cocugu modeller kullanilmistir.§ farkli
duyguya sahip olan veri setindeki duygular; 6tke, asagilama, tiksinme, korku, mutluluk, nétr,
lizlintli ve saskinliktir. Ayrica goriintiileri cok yonlii incelemistir. Bunlar 6n taraf, sol taraf ve
sag taraf olacak sekilde 45 derecelik agilar ile 0’dan 180 derece kadar bakis agilar1 5 farkh
kamera ile tespit edilmeye calisilmistir. RaFD veri seti lizerinde yapilan ¢alismalarda Sun ve
arkadaslar1 klasik metotlar kullanarak %93,4 basarima varmislardir [127].

Bir diger veri seti ise JAFFE veri setidir. JAFFE veri seti 10 farkli japon kadin modelden alinan
213 yiiz duygusu icermektedir [128]. Lui ve ekibi [129] tarafindan derin inang aglar1 (Deep
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belief networks) ve pargacik siirli optimizasyonuna dayanan bir yiliz tanima modeli
calismalarinda %91,8 oraninda basari elde etmislerdir Hamester ve arkadaslari[130] CNN ve
y1ginlh evrisimli otomatik kodlayicilar (stacked convolutional autoencoders) caligmalarinda

JAFFE veri seti lizerinden %95,8 oraninda basari elde etmislerdir.

3. YONTEM
Yapilan calisma birgok asamadan meydana gelmektedir. Bunlardan birincisi g¢aligmada
kullanilacak olan veri setinin belirlenmesi ve verilerin toplanmasi adimidir. AffectNet veri
kiimesi daha onceki boliimlerde belirtildigi lizere Amerika’daki Denver Universitesinde;
Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi bdliimiinde Profesor olarak gorev yapmakta olan
Mohammad H. Mahoor tarafindan hazirlanmis olan veri seti 6zel izinle ve tez ¢alismasinda
belirtilmek iizere alinmistir. Veri kiimesi se¢ilirken; icermis oldugu verilerin tutarli olmast, veri
sayis1 miktar1 ve derin 6grenme yontemleri ile yiiz goriintiilerinden duygu analizine yardimci
olabilecegi gbz oniinde bulunmustur. Biiyiik AffectNet veri kiimesinin 122GB ¢ok biiyiik
verileri olmasina ragmen bizim kullandigimiz veri kiimesinin manuel olarak etiketlenmis olan
yaklagik 250bin(4GB) veri iceren kiigiik bir boliimiidiir. Ozel izinle elde edilmis olan veri
kiimesi; One drive lizerinde train_set ve val set olmak {izere iki klasor bulunmakta olup veriler
bu sekilde indirilmistir. Zip formda olan dosyalar disar1 ¢ikarildiktan sonra klasoriin iginde
gorilntiileri ve ilgili etiketler elde edilmistir.
Ikinci adim olarak indirilmis bu veriler bir araya getirilerek standart normalizasyon islemine
tabii tutulmustur. Gorilintii verilerinin normallestirilmesi RGB formatindan gri tonlamaya
getirilerek veriler saglanmistir. Normalize edilmis olan veriler: Veri 6n isleme ile derlemeye
hazir hale getirilen goriintii verileri Hafif Agirhikli Gan ( Light Weight Gan) yontemi
kullanilarak eksik olan siniflardaki goriintii miktarinin artirilmasi saglanmistir.
Daha onceki boliimlerde bahsettigimiz gibi sahte veriler liretmek icin derin 6grenme
algoritmalarindan biri olan GAN algoritmasindan yararlanilmistir. Elde edilen verilerin
islenebilmesi ve dogru sonuglarin elde edilmesinde evrigimli sinir ag1 model yapisinin 1yi bir
sekilde olusturulmasina baglidir. Model yapist olusturulurken katman miktari, siralamasi ve
degiskenlerin degerlerinin kombinasyonlar1 olduk¢a 6nem tasimaktadir. Egitim veri seti i¢in
asagidaki veri 6n isleme ve veri artirma tekniklerini uygulanmistir.

e Gorlintiiler yatay olarak rastgele ¢evrildi.

e Goriintiiler yatay olarak 30 dereceye kadar dondiiriilmiistiir.
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e Duygu analizi caligmasinda CNN mimarilerinden yaygmn olarak kullanilan
RESNET152 ve InceptionNetv3 model gelistirme de kullanilmislardir. ResNet152 i¢in
224x224 piksel olarak, InceptionNetv3 i¢in 229x229 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmstir.

e Piksel degerlerini [-1,1] aralifinda normalize edilmistir.

Elde edilen sonuclar daha sonra test i¢in ayrilan veriler ile karsilagtirilarak Karsilik Matrisi
iizerinden kontrol edilmistir. Tiim bu hesaplamalar bittikten sonra elde edilen degerler hangi
mimarinin AffectNet veri seti lizerinde yiiz goriintiilerinden duygu analizi yaparken daha iyi bir

sonug verdigini gosterilmis olacaktir.

3.1. Veri On isleme (Data Preprossesing)
Veri 6n isleminin yapilmasinin temel sebebi; veri kiimesi lizerindeki parametrik olarak gelen
degerlerin biitlinliigiinii, gereksiz tekrarlanmasini, bozulma durumlarinin engellenmesini ve
giiriiltiilii olan verilerin ayiklanmasi gibi 6nemli islemlerin gergeklestirilmesidir. Veri 6n isleme
sayesinde giiriiltiilii ve eksik olan veriler sistemden ayiklana bilinmektedir. Bu sayede iizerinde
calisilmak istenen veri kiimesinde biitlinliiglin artmas1 ve dolayisiyla performansin artmasi
beklenmektedir. Calismamizda kullandigimiz AffectNet veri kiimesinde ki Annotations klasorii
icinde bulunan etiketli goriintiiler dogrudan CSV formatinda degildir, goriintiiler numpy
formattadir. Bu sebepten otiirii caligmaya oncelikli olarak gorintiilerin CSV forma getirilmesi

ile baglanmigtir. Sekil 3.1 ‘de gorsel-etiket bilgileri gdsterilmistir.

image class

253156.jpg 1
298047 .oy 1
383421 .jpy 1
334492 jpg 7
55904 .Jpg 1
333091 jpg 1
133985.Jpg 1
372593 Jpg 0
22321.jpg 3
244470.Jpg 0
304528.jpg 1

Sekil 3.1 — Gorsel-Etiket Bilgisi
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3.2. Normalizasyon Islemi

Normalizasyon isleminin yapilmasinin sebebi; Veri setindeki parametreler arasinda veri
biitlinliigiinli kontrol etmek, verilerin bozulmasini engellenmek ve gereksiz veri tekrarlarini
ortadan kaldirmak bdylelikle de yapilacak olan islemlerdeki performansin iyilestirmesini

saglanmis olacaktir. Calismada yapilan normalize islemi denklem 3.1 de gosterilmistir.

(X—-Xmin)

AVl = Gmax—xmin) (3.1

Formiilde hesaplama mantig1 su sekildedir; X degeri mevcut olan parametrenin degerini temsil
etmektedir Xmax degeri parametrenin en biiylik degerini, Xmin degeri ise parametredeki en
kiiciik degerini ifade etmektedir. X’in giincel degerinden minimum deger ile farkinin
hesaplanip, maksimum ve minimum deger farkina orani ile yeni deger elde edilmesi saglanir.

Xyeni degeri denklemin sonucunda ortaya ¢ikacak olan normalize edilmis yeni degerdir.

3.3. Light Weight GAN ile Sahte Géoriintii Uretme

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarina olan ilginin artmasi ile gii¢lii ve iiretken ¢aligmalar
ortaya konulmustur. Bunun yaninda modellerin ¢iktilarinin gercek gorintiiler ile ayirt
edilemeyecek derecede basarili olmasi da biiylik begeni toplamistir. “Generative Adversarial
Networks (GANs)” [131] calisma yapisindan diger boliimlerde incelenmistir. AffectNet veri
setindeki siniflarin eleman sayilar1 esit miktarda degildir, bu durum bize veri kiimesinin
dengesiz oldugunu gostermektedir. Gan algoritmasi kullanilarak eleman sayisi eksik olan
smiflar i¢in sahte goriintiiler liretilmeye ve veri kiimesini dengeli bir hale getirmeye calisildi.
AffectNet veri kiimesindekindeki igrenme ve korkma verileri lizerinde hafif agirlikli ¢cekismeli
iiretken aglar’dan yararlanildi.

GAN Egitim Algoritmas1 Uygulamasi Uretici Egitimi

GAN egitim algoritmalarinin calisma sekli asagidaki gibi 6zetlenmistir. Uretici (G), girdi olarak
rastgele giiriiltli (z) degerini alir ve G(z) olarak yeni goriintii iiretir. G ‘nin egitimini denklem 1
‘e bakarak elde edilir. Uretici ag1 yani G, ayirict yani D’nin hatasim1 maksimum seviyeye
cikarabilmek i¢in ayn1 benzerlikte goriintiiler iiretir. Denklem 3.2” deki m degerleri aga girdi

olarak gelen goriintii sayisidir.
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Ayirict Egitimi: Girig degeri olarak ayiriciya gelen X gergek goriintii ve G(z) yeni iiretilmis

goriintiiyii alir. Denklem 3.3 deki m degerleri aga girdi olarak gelen goriintii sayisidir.

Vég =% 221 log(l - D(G(zi))) (3.2)

Vog = i Zil[logD(xi) + log (1 -D (G(zi)))] (3.3)

L

Sekil 3.2 — Light Weight Gan Ile Elde Edilen Yiiz Gérselleri

3.4. ResNET (Artik Aglar)

ResNET mimarisi; 2015 yilinda ILSVRC ( ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challange) yarigsmasini %3.57 lik hata orani ile kazanmis olan yapay sinir ag1 mimarisidir [132]
[133].ResNet mimarisinin ortaya ¢ikma nedenleri arasinda CNN’lerin performans diisiikliigi
sorununu ¢ozmek yatmaktadir. ResNET gelistirilirken kaybolan gradyan probleminin
¢oziilebilmesi i¢in olduke¢a derin ag yapisi gelistirmistir [ 134]. ResNet 18,34,50,101,152,1202
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olmak tizere pek ¢ok ¢esiti bulunmaktadir. ResNet 18 ve 34 2 katman, ResNet 50,101,152 ise
3 katman derinlige sahiptir [135].

layer name | output size 18-layer [ 34-layer | 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112x112 7x7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
. _ 1x1, 64 1x1,64 ] 1x1,64 ]
2 56x56 | [ 3x3,6 3x3, 6 ' : ¢
sa il [;X%mxz [2X366”x3 364 [x3 | | 33,68 [x3 | | 3x364 [x3
h S 1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
- . . ; 1x1,128 1x1,128 ] 1x1,128 ]
3x3, 12 3x3, 12 : r .
con3x | 28x28 || 33 :,i X2 ?:2 :,i x4 | | 3x3,128 |x4 | | 3x3,128 |x4 | | 3x3,128 |8
K Rl 1x1,512 1x1,512 | 1x1,512 |
- . n ] 1x1,256 1x1,256 ] 1x1,256 ]
3x3,2 3x3,2 ! _ ; s .
convdx | 14x14 33,22 X2 };‘; ,22 x6 || 3x3,25 [x6 || 3x3,256 |x23 || 3x3,256 |x36
“atid s ® T 1x1,1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
r _— . . 1x1,512 Ix1. 512 1x1,512
3 2 3x3, 512 ) \
convS_x Tx7 33;17 x2 3:§ i:,, x3 3%3;912 | %3 33,512 |%3 3Ix3,512! |:%3
i T st 1x1,2048 11,2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° | 36x10° [ 38x10° 7.6x10° 11.3x10°

Sekil 3.3 — ResNet Katmanlari

Evrisimli sinir aglari, yapay sinir aglarinda oldugu gibi modelde derinlik arttikca, elde
edilen sonuglarin arttig1 goriilmistiir. Fakat derinligin fazlalagsmasi ile aglarin doygun olmasi
sebebi ile ilerleyen katmanlarda giderek bozulmalar meydana gelir ve egitim hatalarinin
olusmasina neden olur.

Giderek bozulma egiliminde olan sorun ResNet "kullanimi ile ¢oziilmektedir [ 136]. Katmanlar

arasi gecis islemi denklem (3.4,3.5 ve 3.6) ile hesaplanabilmektedir.

y=F(x) (3.4)
V=y+x (3.5)
y=F(x)+x (3.6)

Denklemdeki x degeri girdi degeri olarak kabul edilip y degeri ise elde edilen ¢iktiy1 temsil

etmektedir. Girdi degerine eklenen ¢ikt1 degerleri sonucu yeni bir ¢ikt1 degerinin olusmasini
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saglamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu F(x) + x olarak kabul edilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonun uygulanmasi ile bir 6nceki katmana ait ¢ikti daha dogru bir sekilde bir sonraki
katmana aktarilmis olur. Artik aglar yapisal islevsellik olarak Yinelenen Sinir Aglarina oldukca
benzemektedir. ResNet mimarisi 224x224x3 boyutlarindaki goriintiiler ile ilgilenmektedir.
ResNet mimarisinin yapisi

Sekil 3.3’de gosterilmistir.

!

Katmanl

F(x) RelLU

v

Katman2

F(x) +x

RelLU

Sekil 3.4 — ResNet Mimarisi

3.5. Inception-v3

GoogLeNet mimarisinin daha derine giderek calisma istegi Inception ismindeki
modiillerin ortaya ¢ikmasma sebep olmustur. Gelistirilen her bir modiil bir 6ncekindeki
eksiklikleri gidermeyi hedeflemistir. Bu modiiller; Inception v1, Inception v2, Inception v3 ve
Inception v4’diir. Inception v3 ILSVR 2012 de iizerinde yapilmis olan testlerde olduk¢a basarili
sonuglar elde etmistir [137]. Mimari 229x220x3 boyutundaki gorsellerde c¢alismaktadir.
Gelistirilmis olan mimaride filtrelerde bir takim degisiklikler yapilmistir. Klasik olarak 7x7
ozelligindeki evrisim filtresi, 3x3 ‘liik {i¢ filtreye ¢evrilmistir. Baglangic modiiliin de ki 5x5

boyutundaki ilk ti¢ filtrede 3x3 boyutlarinda olacak sekilde iki adet filtreye ¢evrilmistir (Sekil
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7.a) . Bu islemlerin ¢iktis1 olarak 17x17 boyutunda 768 tane dzellik elde edilmistir. islemlerin
devaminda evrisimsel filtreler (7x7) yerine asimetrik filtreler (1x7,7x1) kullanilmistir (Sekil
7.b).Bu islemlerin sonucunda 1280 tane 8x8 boyutunda 6zellik haritasi elde edilmektedir.
Mimarinin son kisminda 3x3 boyutundaki evrisimsel filtrelerde asimetrik olarak degistirilerek
1x3 ve 3x1 haline, 1x1 boyutunda olan filtre ise 3x1 ve 1x3 olarak degistirilmistir (Sekil
3.4).Tiim bu islemlerden 2048 adet 8x8 boyutunda 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Inception v3,
2048 adet norondan olusan tam baglantili (Fully

Connected) blok Softmax ‘den 6nce gelmektedir.

Filter Concat Filter Concat Filer Concat
-~ IZ

[3] [3=] =]\ =7 | ! e[l ]
" q-l':vl D e
B =] [ (€] =

(a) (b) (c)

Sekil 3.5 — Inception V3 Mimarisi

3.6. Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, onceden belirlenmis olan veri setlerinden olusturulan modellerin
performansini test etmek i¢in kullanilan yaygin yontemlerdendir [138]. Matrisin satir ve siitiin
sayis1 mevcut smif sayisini gdsteren bir kare matristir. Ornegin; iki sinifi bulunmasi onun 2x2
ozelliginde oldugunu gostermektedir. Sekil 3.5°de gosterilmistir. Matriste bulunan negatif ve
pozitif veriler degerlendirme sonuglarini ifade etmektedir. Matrisi koordinat sistemine gore
ifade edilirse x ekseni (yatay) tahmin edilen degerlere, y ekseni (dikey) Calismada karigiklik
matrisi kullanilarak elde edilen sonuglarin analizi yapilabilmistir. Matriste gosterilen Yanls
Pozitif (FP) alanlarin: gercek degerleri negatif olmasina ragmen pozitif siniflandirma yapilmis
oldugunu ifade etmekte olup yanlis siniflandirmay1 temsil etmektedir. Gergek Negatif (TN) :

belirtilen alanlarinda gergek degerleri negatif olup negatif olarak dogru bir sekilde siniflandirma
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yapilmistir. Gergek Pozitif (TP) : dogru siniflandirma yapildigini ifade etmektedir yani test
verilerindeki deger ile model iizerindeki siniflarinin ayni oldugunu ifade etmektedir. Yanlis
Negatif (FN): yanlis siniflandirilma yapildigini ifade etmektedir yani test verilerindeki deger

ile modelin ¢iktis1 farkli siniftar.

Tahmin Edilen Degerler

Yok Var
o 4
_g o TN FP
(]
blele]
((F]
a
>4
(D]
ot
& -
= FN TP

Sekil 3.6 — Karigiklik Matrisi Modeli

Karigiklik matrisi kullanilarak veri setlerinin; kesinlik (precision), dogruluk (accuracy), ve
duyarhlik (recal) gibi parametrelerinin degerleri hesaplanmistir. Kesinlik degeri denklemi
3.7°de, dogruluk degeri denklemi 3.8’de, duyarlilik degeri denklemi 3.9 ‘deki formiiller ile

hesaplanmasi yapilmistir.

Kesinlik (Precision) =TP/(TP + FP) (3.7)

Dogruluk (Accuracy) = (TP +TN)/(TP + TN + FP + FN) (3.8)
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Duyarlilik (Recal) = TP/(TP + FN) (3.9)

4.  ONERILEN MODEL

Yapilan ¢alismada, daha dnceden gelistirilen ¢alismalara gore daha iyi sonuglarin saglanmasi
ve tutarlilik amag¢lanmistir. Bu amaca hizmet edebilmek i¢in hangi veri setleri kullanildig1 daha
once 2.Boliimde anlatilmistir. Hangi GAN modelinin kullanildig1 ve hangi metodolojilerin
kullanildigindan bu boliimde bahsedilmistir. Yapilan tez ¢alismasi ile pozitif yonde doniistimler
elde edilecektir. Bu boliimde sistemin genel yapisi, kullanilan 6zellikler ve ¢aligmanin genel
isleyisi anlatilacaktir. Calismasinda gelistirilen modelde kullanilan ide ve kiitiiphanelere ait kisa

bilgiler verilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Seti

Veri kiimesi boliimiinde anlatildigi gibi; AFFECTNET veri kiimesi kullanilmastir.
AFFECTNET veri kiimesi bu alandaki arastirmacilar tarafindan kullanilabilecek veri miktarina

sahip olmasindan dolay1 derin 6grenme ¢alismalart i¢in idealdir.

4.2.  Modelin Akis Diyagram

Bilgisayar diinyasinda algoritmalar; problemlerin ¢6ziimiiniin acik ve ardisik bigimde
belirtilme seklidir. Problemlerin ¢éziimleri i¢in gelistirilmis olan algoritmalari metinsel, kaba
kodlar (sozde) ve akis diyagramlar ile ifade edilebilinmektedir. Akis diyagramlar
algoritmalarin belirli simgesel gorsellerle ifade edilebilmesi islemidir. Ister karmasik olsun ister
yalin pek c¢ok siirecte akis diyagramlari sistemlerin anlasilabilmesini artirma 6zelligine sahiptir.
Bu sebepten 6tiirii yaygin bir sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

Akis diyagraminda herkesin agik bir sekilde anlayabilecegi sekiller bulunmakta olup bu sekiller
genel gecger ifadelerdir. Sekillerin herkes tarafindan anlasilabilir olmasi baska yazilim
gelistiriciler tarafindan da inceleme yapildiginda rahatlikla sistemin anlasilabilmesini

saglayacaktir. Tablo 3.1 de akis diyagramlarinda kullanilan semboller gosterilmektedir.
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Baglanti Sembolii:

Akis yonii ve semboller arasindaki iliskiyi gostermektedir

Baslangic / Bitis Sembolii:
Sonlandiricy, islemin nerede basladifimi veya nerede bittigini

gostermektedir

Eylem veya Siire¢ Sembolii:

Bir islemi, siireci veya aktiviteyi ifade etmektedir.

Belge Sembolii:

Basili bir belge veya raporu.

Birden Fazla Belge Sembolii:
Islemde birden gok belgeyi temsil etmektedir.

Karar Sembolii:

Bir karar veya dallanma noktasini temsil etmektedir.

Giris / Cikis Sembolii:
Giris — ¢tkis yani sisteme giren veya sistemden gonderilen

materyal, bilgileri temsil etmektedir.

Manuel Giris Sembolii:
Bilgilerin sisteme manuel olarak girmesi istendigi bir adimi temsil

etmektedir.

Hazirhk Sembolii:
Stirecte bagka bir adimin 6n hazirlik veya kurulumunu temsil eder.
Devam etmeden once bir islemin yapilmasi, ayarlanmasi veya

degistirilmesi gerektigini gosterir.

Baglayic1 Sembolii:
Akisin, eslesen bir semboliin yerlestirildigi yerde devam ettigini

gostermektedir.

Veya Sembolii:

Islem akismnin ikiden fazla dalda devam ettigini gostermektedir.
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Alt Yordam Sembolii:

Daha buyiik bir streg icinde gomili belirli bir gorevi
gerceklestiren eylemler dizisini belirtmektedir.

Manuel Dongii Sembolii:

Manuel olarak durdurulana kadar tekrarlamaya devam edecek
bir dizi komut dizisini belirtmektedir.

DOngii Siniri Sembolii:

Bir dongliniin durmasi gereken noktayi belirtmektedir.

Veri Depolama - Saklama Sembolii:

Verilerin saklandigi bir adimi belirtmektedir.

Veritabani Sembolii:

Arama ve siralama igin izin veren standart bir yapiya sahip bilgi
listesini gostermektedir.

Gecikme Sembolii:

islemde gecikme oldugunu géstermektedir.

Dahili Depolama Sembolii:

Yazilim tasarim akig semalarinda kullanilan bir program sirasinda
bilgilerin bellekte saklandigini belirtmektedir.

Tablo 3.1 Akis Diyagrami Elemanlari

Yapilan calismada kullanilan akis diyagrami Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Semanin adimlar belirtilmistir.
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. Adim: Basla islemi ile akis baslatilir.
. Adim: Sisteme AffectNet veri seti girisi saglanir.

. Adim: Sisteme girisi yapilan veriler islenir.
. Adim: Verilerin normalizasyon iglemi yapilir.

. Adim: Okunmus olan veriler Hafif agirlikli GAN derin 6grenme algoritmasi ile

egitilir.

. Adim: Uretilmis olan sahte goriintiiler CNN mimarileri RESNET152 /Inception

v3 ile egitilir.

. Adim: Egitim sonucu karigiklik matrisleri ile gosterilir ve izlenir.

. Adim: Yapilan iglemlerde “Siniflandirma Dogru Yapildi m1?” sorusu sorulur.

. Adim: 8. Adimda sorulan sorunun cevabi hayir ise yanlis siniflandirma sonucu

GAN igerisine tekrar gonderilir. Eger sorunun cevabi evet ise 10.adima atlanir.

10.Adim: Dogru siniflandirma analizi yapilir.

11.Adim: Dogru ve Yanlis olarak islenen sonuclar karsilastirilir.

12. Adim: Bitir islemi ile akis sona erdirilir.
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Sekil 4.1 — ResNet152 Modeli Akis Diyagrami
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Duygu
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Sekil 4.2 — Inception v3 Modeli Akis Diyagrami

4.3. Modelde Kullanilan Teknoloji

42

Bitir

Goriintii verilerini islenmesi asamasinda GPU ve CPU destegi sunan Google Colab Pro
iizerinden ¢alisma yiiriitiilmistiir. Veri kiimesi, Google drive ’da yiiklii oldugu i¢in iki ortam
birbirleri ile senkronize haldedir. Colab’in notebook 6zelligi sayesinde; metni, resimleri ve
kodu igige barindirmasi bu platformda c¢alisma sebeplerimizdendir. Tez ¢alismasinda
programlama dili olarak Python kullanilmistir. Python 'un tercih edilmesinin temel sebebi veri

analizi konularinda diger dillere gore daha kullanigh ve hizli olmasidir. Python goriintii isleme



ve yapay zekd konularinda olduk¢a fazla sayida kiitiiphaneye (numpy, dlib vb.)sahip
olmasindan dolayr bahsedilen konularda yazilim siirecinin pozitif yonde ivmelenmesini

saglamaktadir.

Kullanilan kiitiiphaneler:

« Isletim sistemi iizerinden yapilabilecek islemler i¢in os modiilii

kullanildi.
* Dizi islemleri i¢in numpy,
» Veriyi gorsellestirmek i¢in mathplotlib-pyplot,

* PIL (Python Image Library) ile resim dosyalarin birlestirilir, RGB

formatina ayirma iglemi

* (Cv2 kiitiiphanesi sayesinde goriintii isleme ¢aligsmalari

yapilmaktadir.

* Sys python’in standart kiitiiphanelerindendir.
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5. TEST SONUCLARI VE DEGERLENDIRMELER

Bu boliimde AffectNet veri kiimesindeki etiket sayisi eksik olan siniflardaki goriintiilerin
GAN ile artirilmasi sonucunda elde edilen yiliz goriintii verilerinin ResNet152 ve Inception v3
mimarileri ile modellenmesi sonucunda duygu analizi yapilmasi saglanmigtir. Calismada
yapilmis olan modellemelere gore Inception v3’tin daha basarili sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. Onerilen modellere ait tiim sonuglar detayli bir sekilde agiklanmakta ve

grafiklerde gosterilmektedir.

Sonu¢ -1

ResNet152 mimarisi kullanilarak dogruluk ve test sonuclarina ait grafikler gosterilmistir.

Olusan grafige ait sonuglar Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 de gdsterilmektedir.

» Egitim sonuclar1- Dogruluk Egrileri

(.85 1 — wvalidation accuracy
— frain accuracy

0.80 -

0.75 1

070 1

(.65 1

0.60 -

055 1

0.50 11— T T . . . .

Sekil 5.1 — ResNet152 Egitim Dogruluk Sonuglari

*  Kayip Degerler
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Sekil 5.2 — ResNet152 Kayip Degerler

Karigiklik Matrisi Egitim Sonuglari:

20000
Karisikhk Matrisi

Nétr 568 1131 296 71 14 622 17500
Mutlu { 159 77 137 2 19 57 15000

Uzgan { 353 92 132 46 459
12500

Sasimak { 223 183 144 BRERN 267 14 %8
10000

Korkmus {1 19 3 172 267 7129 7048 102 :

igrenme { 28 3 8 29 1811 . 250 - 7500
Snirli 4 386 70 378 98 149 123 PISEW L 5000

8 N L& N \)‘l 2 &
MR S & & S L 2500

g ¢ S
Tahmin Etiketi

Sekil 5.3 — ResNet152 Karisiklik Matrisi Egitim Sonuglari
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Sinif Notr Mutlu Uzgiin Sasirmak Korkmus igrenme Sinirli
Kesinlik 0.94 0.96 0.91 0.92 0.74 0.58 0.92
Recall 0.90 0.97 0.93 0.92 0.58 0.68 0.93
F1 Skor 0.87 0.98 0.95 0.92 0.48 0.82 0.94

Tablo 4.1 ResNet152 Egitim Verisi Dogruluk Sonuglar1

Gelistirilmis olan modelin sonuglart incelendiginde ResNet152 ile %87 basarim elde edildigi

gorilmistir.

* Karnigiklik Matrisi Test Dogrulama Sonuglari

Kansikhk Matrisi

Mitr 652 245 42 20
Mutiu - 51 104 4 9
W (zgin 4 449 3806 EENET 80 30
g
g
= Sasirmak - 245 1539 141 | 1855 | 172 1z
2
E Korkmus 4 23 15 145 224 1360 1381
igrenme - 49 38 T8 35 79 | 1587
Ginirdi 4 396 82 337 108
1 1 1
b =
\g} g &
ol I A&
o N L?Q %—':'&
Tahmin Etiketi

531

419

104

4000

30040

- 2000

- 1000

Sekil 5.4 — ResNet152 Karigiklik Matrisi Test Dogrulama Sonuglari
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Sinif Notr Mutlu Uzgiin Sasirmak Korkmus igrenme Sinirli
Kesinlik 0.68 0.83 0.73 0.70 0.53 0.50 0.73
Recall 0.64 0.87 0.74 0.69 0.46 0.53 0.75
F1 Skor 0.60 0.91 0.76 0.69 0.41 0.57 0.78

Gelistirilmis olan modelin sonuglart incelendiginde ResNet152 ile %70 test dogrulugu elde

Tablo 4.2 ResNet152 Test Verisi Dogruluk Sonuglar1

edildigi goriilmiistiir.

Sonug - 2

Inception v3 mimarisi kullanilarak dogruluk sonuglarinin grafigi Sekil 5.4 Dogruluk Sonuglari,

Sekil 5.5 Kayip Degerleri ve Sekil 5.6 Karisiklik matrisine ait sonuglart gostermektedir.

Olusan grafige ait sonuglar Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de gosterilmektedir.

+ Egitim sonuclari- Dogruluk Egrileri

080 4

075 1

070 4

065 1

0a0 4

055 1

* Kayip Degerler

— wyalidation accuracy
—— train accuracy

Sekil 5.5 — Dogruluk Sonuglari
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Sekil 5.6 — Kayip Degerler

Karisiklik Matrisi Egitim Sonuclar:

MNétr
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Sekil 5.7— Karigiklik Matrisi Egitim Sonuglari
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Sinif Notr Mutlu Uzgiin Sasirmak Korkmus igrenme Sinirli
Kesinlik 0.87 0.94 0.92 0.88 0.58 0.86 0.91
Recall 0.87 0.97 0.89 0.90 0.94 0.24 0.90
F1 Skor 0.87 0.95 0.90 0.89 0.72 0.37 0.90

Tablo 4.3 Inception v3 Egitim Verisi Dogruluk Sonuclar1

Gelistirilmis olan modelin sonuglar1 incelendiginde Inception v3 ile %85 dogruluk elde edildigi

gorilmiistiir.

*  Kangiklik Matrisi Test Dogrulama Sonuglari

Karnsiklik Matrisi

Nitr 301 463 27 19 23 377
Mutlu { 242 42 139 9 12 43
Uzgan {937 4T 366
E zgun
Z
E
Z Sasirmak - 256 15 121
=
=]
& Korkmusq 2 65 102
igrenme { %8 E5 54 25 1968 | 467 164
Sinirti 4 551 70 282 120 64 71
L] 1 1 L] 1 L] ]
él & @ {b‘- --5" & A
4“-‘5 __SFGI A A & E._}Q\
#F &
Thmin Etiketi

4500

4000

3500

3000

2500

- 2000

- 1500

- 1000

- 500

Sekil 5.8 — Karigiklik Matrisi Test Dogrulama Sonugclari
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Sinif Notr Mutlu Uzgiin Sasirmak Korkmus igrenme Sinirli
Kesinlik 0.66 0.87 0.78 0.71 0.54 0.66 0.76
Recall 0.68 0.88 0.75 0.72 0.66 0.26 0.76
F1 Skor 0.71 0.90 0.72 0.72 0.84 0.16 0.76

Tablo 4.4 Inception v3 Test Verisi Dogruluk Sonuglart

Gelistirilmis olan modelin sonuglar incelendiginde Inception v3 ile %72 test dogrulugu elde

edildigi goriilmiistiir.

6. SONUCLAR

Duygu analizi kavrami, Bilgisayar Miihendisligi alanindaki en popiiler siireglerden
biridir. Dogru veya minimum hata ile duygu analizi yapilabilmesi i¢in veri sayisi hayati 6neme
sahiptir. Eksik olan verilerin GAN algoritmast kullanilarak artirilmasi ile yiliz ¢aligmasinda
bulunacak kisilerin daha fazla sayida 6rnekleme sahip olmasina yardimci olacaktir. Goriintii
isleme islemleri olduk¢a uzun siiren agamalardan meydana geldiginden burada maliyetlerde
kritik 5Snem tasimaktadir. Ornek sayis1 arttik¢a islemek uzun bir zaman ve islemci giiciine sahip
olma sorununu ortaya c¢ikarir. Dogru modellerin gelistirilmesi ile verimliliginde artmasi
saglanacaktir.

Literatiirde bu kritik islemler i¢in farkli yaklasimlar kullanilmaktadir. Yiiz
goriintiilerinden duygu analizi i¢in pek ¢ok CNN mimarileri kullanildigr goriiliir. CNN
mimarilerinden Inception v3 ve ResNetl52 tercih edilerek model gelistirme yapilmigtir.
AffectNet veri kiimesi kullanmilmistir. Karsilastirmali ¢alismalar kullanilan mimarilerden
Inception v3 AffectNet veri kiimesi i¢in ResNet152 ye gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip
oldugu tespit edilmistir.

7. SINIRLAMALAR VE GELECEK CALISMA

Mevcut ¢alismanin bir takim sinirlamalar1 mevcuttur. Bu sinirlamalarin birincisi veri
setlerinin inbalance durumda olmasindan kaynakli olmasidir. Siniflarin igerisinde bulunan veri

sayisinin asir1 derecede birbirinden farkli olmasi veri isleme asamalarinda gegen eforu negatif
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yonde etkilemektedir. Ornegin; bir sinifta iki yiiz bin gériintii varken, bir sinifta 3700 gériintii
mevcuttur. Burada yukar1 dogru yuvarlama islemi yapilmak istenildiginde rakamlar 7 farkli
duygu i¢in bir milyonun {izerine ¢ikacaktir, bu da kontrolii imkansiza yakin bir veri kiimesi
olusturulmasi1 demektir. Ikinci bir sinirlama ise; mevcutta bulunan izinsiz kullanilabilecek olan
veri kiimeleri yetersiz olup, yeterli olanlar ile calisma yapilmak istenildiginde 6zel izin alinmasi
gerekmektedir. Bu izinlerde ¢aligma siiresini negatif yonde etkilemektedir. Ugiincii bir
sinirlama ise GAN gibi algoritmalarda epoch sayis1 basarimi artirdig1 i¢in ne kadar ¢ok kez
tekrarlanirsa sonuglar daha iyi olacaktir. Fakat bunun i¢inde islemcinin oldukga iyi olmasi
gerekmekte olup normal bir kisisel bilgisayarin lokalinde bu kadar ¢ok veriyi islemek oldukca
zordur. Son bir sinirlama ise iicretli ortamlardan(Google Collab Pro) yararlanilarak ¢calismanin
yapilmasi maliyet agisindan negatif etkilemektedir. Daha iyi sonuglar elde edilebilmesi i¢in
gelecekte; zaman siirlamasi olmadan yiiz goriintiilerindeki epoch sayisini1 2000 seviyelerinde

tekrar tekrar egitilirse %75’in lizerinde goriintiiler elde edilebilecektir.
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