ON/L

= «
EY-.@'
\7s I~

P T o

2007

T.C.
BATMAN UNIVERSITESI
~ LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLiM DALI

DOKTORA TEZi

BEDEN DILINDEN ELDE EDILEN MEKANSAL-ZAMANSAL
VERILER KULLANILARAK YAPAY ZEKA iLE DUYGU TESPITi

Abdulhalik OGUZ

ARALIK-2024
BATMAN



T.C.
BATMAN UNIVERSITESI
~ LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLiM DALI

DOKTORA TEZi

BEDEN DILINDEN ELDE EDILEN MEKANSAL-ZAMANSAL
VERILER KULLANILARAK YAPAY ZEKA iLE DUYGU TESPITi

Abdulhalik OGUZ

Danisman

Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

Diger Jiiri Uyeleri
Prof. Dr. Fevzi HANSU Dog. Dr. Melih KUNCAN Dog. Dr. Yilmaz KAYA
Doc¢. Dr. Emrullah ACAR

ARALIK-2024
BATMAN



TEZ KABUL VE ONAYI

Abdulhalik OGUZ tarafindan hazirlanan “Beden Dilinden Elde Edilen Mekansal-
Zamansal Veriler Kullanilarak Yapay Zeka ile Duygu Tespiti” adli tez ¢alismasi
30/12/2024 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Batman Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitlisii Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda
DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Prof. Dr. Fevzi HANSU rrrreeiieieeeeen

Damisman

Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL  siverieeeeeeeeeenenenns

Uye
Dog. Dr. Melih KUNCAN  riiiiiiiinnnien

Uye
Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA ~ rriiriiiireiianen

Uye

Dog. Dr. Emrullah ACAR i

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Omer Murat OTER

Lisanstistli Egitim Enstitiisii Miidiirii



ETiK BEYANI

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu g¢aligmada bana ait
olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini1 beyan eder, aksinin
ortaya ¢cikmasi durumunda her tiirlii yasal sorumlulugu kabullendigimi bildiririm.

ETHICAL DECLARATION

I declare that all the information in this thesis has been obtained within the
framework of ethical behavior and academic rules, and that the source of any statements
and information that do not belong to me in this study prepared in accordance with the
thesis writing rules has been fully cited, and I declare that I accept all kinds of legal
responsibility in case of any contrary situation.

Abdulhalik OGUZ
30.12.2024



OZET
DOKTORA TEZi

BEDEN DIiLINDEN ELDE EDIiLEN MEKANSAL-ZAMANSAL
VERILER KULLANILARAK YAPAY ZEKA iLE DUYGU TESPITI

Abdulhalik OGUZ
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

2024, 97 Sayfa

Bu calisma, beden hareketlerine dayali duygu tanima siireglerinde mekansal-zamansal
verilerin ve ¢ok boyutlu yaklagimlarin etkinligini kapsamli bir sekilde incelemektedir. Kinematik
ham veri seti ve video tabanli DEMOS veri seti kullanilarak 6fke, tiksinti, korku, mutluluk, nétr,
iiziinti ve saskinlik gibi temel duygularin siniflandirilmasina yonelik farkli yontemlerin
performanslari karsilastirilmistir. Literatiirde yiiz ifadeleri ve ses tabanli yontemler 6n planda yer
alirken, bu ¢aligma, yiiz ifadelerinin yetersiz kaldig1 durumlarda beden hareketlerinden duygu
tanimanin potansiyelini ortaya koymay1 hedeflemistir.

Kinematik veri analizlerinde, iskelet tabanli ham pozisyon bilgileri hem dogrudan ham
veri hem de 6znitelik ¢ikarimi yapilarak degerlendirilmistir. K-nearest neighbors, Random Forest,
CatBoost ve XGBoost gibi makine 6grenimi algoritmalarinin yani sira RegNetY, MobileNetV3,
LSTM ve GRU gibi derin 6grenme ydntemleri test edilmistir. Bu kapsamda, yedi duygu sinifi
i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk orani farkli pencereleme boyutlari i¢in %99’un lizerine kadar
¢ikmis ve bu durum ham kinematik sinyallerden duygu tanimanin yiiksek dogrulukla miimkiin
oldugunu gostermistir.

DEMOS video veri seti iizerinde yapilan ¢aligmalarda, alt1 duygu smift i¢in mekansal ve
zamansal verileri analize uygun modeller (SlowFast-R50, X3D-Medium, ResNet-3D-18 ve
Attentive3D-CNN-LSTM gibi) derin 6grenme yontemleriyle test edilmistir. Tiim agilardan alinan
video verileriyle, altt duygu smifi i¢in en yliksek dengeli dogruluk orani tiim test verisinde %60
olarak elde edilmistir.

Sonuglar, ham kinematik verilerin sagladigi yiiksek dogrulugun g¢ok sinifli duygu
siniflandirma  siire¢lerinde kullanilabilecegini gostermistir. Ayrica, iskelet tabanli video
verilerinin baglamsal zenginligiyle birlestirildigi ¢ok modelli yaklagimlarin, duygu tanima
stireclerini gelistirme potansiyeline isaret etmektedir. Calisma, insan-makine etkilesimi, giivenlik,
saglik ve egitim gibi farkli alanlarda genis bir uygulama potansiyeli sunmaktadir. Bununla
birlikte, sinyal isleme teknikleri, Oznitelik ¢ikarimi, veri artirma ve transfer 6grenme gibi
yontemlerin, duygu tanima siireglerinde verimliligi artirmada etkili olabilecegi vurgulanmistir.

Kinematik ve video tabanli veri setlerini karsilastirmali olarak analiz eden bu c¢alisma,
duygu tanima alaninda farkli veri sistemlerin gelistirilmesine yonelik yenilikgi bir cerceve
sunmaktadir. Calisma, duygu tanima sistemlerinin gelistirilmesine yonelik bir temel olusturmus
ve gelecekteki arastirmalar i¢in metodolojik ve uygulamali Oneriler sunarak literatiire katkida
bulunmustur.
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Anahtar Kelimeler: Duygu Tanima, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme, Spatio-
Temporal Modeller, Cok Modaliteli Yaklasimlar, Kinematik Veriler, Video Analizi, Viicut Durusu



ABSTRACT
DOCTORAL THESIS

EMOTION DETECTION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE WITH
SPATIOTEMPORAL DATA OBTAINED FROM BODY LANGUAGE

Abdulhalik OGUZ
Batman University Graduate Education Institute
Department of Electrical and Electronics Engineering
Advisor: Prof. Dr. Omer Faruk ERTUGRUL

2024, 97 Pages

This study provides a comprehensive evaluation of the effectiveness of spatiotemporal
data and multidimensional approaches in recognizing emotions through body movements. By
utilizing a kinematic raw dataset and the video-based DEMOS dataset, it compares the
performance of various methods for classifying fundamental emotions, including anger, disgust,
fear, happiness, neutrality, sadness, and surprise. While methods based on facial expressions and
voice dominate the literature, this study highlights the potential of body movement-based emotion
recognition, particularly in scenarios where facial expressions are insufficient.

In the analysis of kinematic data, raw skeletal position information was assessed both as
unprocessed data and after feature extraction. The study tested a range of machine learning
algorithms, including K-nearest Neighbors, Random Forest, CatBoost, and XGBoost, alongside
deep learning models such as RegNetY, MobileNetV3, LSTM, and GRU. For the seven emotion
classes, the highest accuracy rate exceeded 99% across different windowing sizes, demonstrating
that emotion recognition from raw kinematic signals is highly feasible with remarkable precision.

Experiments on the DEMOS video dataset tested spatiotemporal data for six emotion
classes using deep learning methods (such as SlowFast-R50, X3D-Medium, ResNet-3D-18, and
Attentive3D-CNN-LSTM).With video data captured from all angles, the highest balanced
accuracy rate for the six emotion classes reached 60% across all test data.

The results show that raw kinematic data, with its high accuracy, can be effectively used
in multi-class emotion classification. Additionally, combining skeleton-based video data with its
contextual richness in multimodal approaches holds significant promise for improving emotion
recognition. The study highlights broad application potential in fields such as human-machine
interaction, security, healthcare, and education. Moreover, it emphasizes that techniques like
signal processing, feature extraction, data augmentation, and transfer learning could substantially
enhance the efficiency of emotion recognition processes.

This study compares kinematic and video-based datasets, presenting an innovative
framework for the development of diverse data systems in emotion recognition. It establishes a
solid foundation for advancing emotion recognition technologies and makes a valuable
contribution to the literature by offering both methodological and practical recommendations for
future research.

Vi



Keywords: Emotion Recognition, Machine Learning, Deep Learning, Spatiotemporal
Models, Multimodal Approaches, Kinematic Data, Video Analysis, Body Language
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1. GIRIS

Duygu tanima, bireylerin duygusal durumlarini belirleme ve analiz etme siirecidir.
Duygu tanima; metin, ses, sinyal ve goriintii gibi ¢esitli veri tiirlerini isleyerek insanlarin
otke, mutluluk, liziintii, sagskinlik, korku, tiksinme ve notr gibi temel duygusal durumlarini
algilayabilmeyi hedefler. Bu siireg, insanlarin sdyledikleri (metin), nasil sdyledikleri (ses)
ve yliz ifadeleri ya da beden dili gibi gorsel ipuclari (goriintii) izerinden analiz edilebilir.

Duygu tanima, insan-bilgisayar etkilesimini daha dogal ve etkili hale getirmek
igin kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle saglik alaninda, bireylerin duygusal
durumlarinin dogru bir sekilde anlasilmasi, psikolojik bozukluklarin erken teshis
edilmesine ve tedavi siireglerinin iyilestirilmesine olanak tanir. Ornegin, depresyon ve
anksiyete gibi ruhsal bozukluklarin erken belirtilerini algilayabilen bir duygu tanima
sistemi, saglik profesyonellerine daha hizli ve etkili miidahale firsat1 sunabilir (Moghe
vd., 2024). Bu tiir sistemler, bireylerin duygusal durumlarint siirekli olarak izleyerek,
gerektiginde destek veya miidahale Onerileri saglayabilir. Bu sayede, saglik hizmetleri
daha kisisellestirilmis ve etkili hale gelebilir.

Duygu analizi, insan-bilgisayar etkilesimini gelistirme, hizmetleri kisisellestirme,
erken teshis yapma ve verimliligi artirma gibi bir¢ok avantaja sahiptir (Hassan vd., 2021).
Cihazlarin kullanicilarla daha insancil bir sekilde etkilesim kurmasini saglayarak,
kullanic1  deneyimini iyilestirebilir. Kullanicilarin  duygusal durumlarina gore
ozellestirilmis hizmetler sunarak, bireysel ihtiyaglara daha uygun ¢ézlimler saglayabilir.
Ozellikle saglik alaninda, psikolojik rahatsizliklarin belirlenmesinde etkili bir arag olarak
kullanilabilir. Duygu analizi sistemleri, veri gizliligi ve etik konularinda 6nemli endiseleri
beraberinde getirebilir. Ozellikle kisisel verilerin islenmesi, mahremiyet ihlallerine yol
acarak kullanicilarin gizlilik haklarmin ihlali ve etik sorunlar yaratma potansiyeline
sahiptir (Taddeo ve Floridi, 2019). Ayrica, farkli kiiltiirel baglamlarda duygularin ifade
bicimleri degisebileceginden analizlerde hata pay1 artabilir. Mevcut teknolojiler,
duygularin karmasikligin1 anlamada heniiz yeterince etkili degildir. Bunun yani sira,
sistemlerin bireylerin duygularini yanlis siniflandirmasi ciddi sonuglara yol agabilir ve
yanlis kararlarin alinmasina neden olabilir.

Insanlarin duygusal durumlarini algilamak ve anlamak, 6zellikle yapay zeka ve
makine 6Zrenimi teknolojilerinin gelisimiyle birlikte, ¢esitli uygulama alanlarinda biiyiik

bir 6nem kazanmistir. Yapay zeka, duygu tanima siireclerinde metin, ses, goriintii ve video



gibi farkli veri tiirlerini isleyerek bu analizi miimkiin kilmaktadir. Bu veri tiirlerinin her
biri, duygu analizi i¢in kendine 6zgii yontemler ve avantajlar sunar. Metin tabanli analiz,
yazili igeriklerin duygu etiketleme teknikleriyle degerlendirilmesi iizerine odaklanir.
Ornegin, sosyal medya gonderilerindeki duygusal tonun belirlenmesi bu ydntemin yaygin
bir uygulamasidir. Ses tabanli analiz ise ses tonundaki degisiklikler, konusma ritmi ve
diger akustik oOzellikler araciligiyla bireylerin duygusal durumlarimi tespit etmeye
odaklanir. Goriintii tabanli analiz, yiiz ifadeleri, beden hareketleri ve mikro ifadeler gibi
gorsel ipuglar lizerinden duygularin algilanmasini saglar.

Video tabanli analiz, her bir yontemi igerebilmekte ve tiim bu yontemleri bir araya
getirerek daha kapsamli bir yaklasim sunabilmektedir. Video tabanli analiz, yiiz ifadeleri,
beden hareketleri, jest ve mimikler gibi goérsel unsurlarin yani sira ses tonundaki
degisiklikleri ve konusma ritmini degerlendirerek duygularin daha dogru bir sekilde tespit
edilmesine olanak tamiyabilir. Ozellikle spatial (mekansal, uzamsal) ve temporal
(zamansal) modellerle desteklenen bu yaklasim, duygularin dinamik ve baglamsal bir
sekilde analiz edilmesini saglar. Farkli veri tiirlerinin bir arada ya da ayr1 ayrn
kullanilmasi, duygu tanimanin dogrulugunu ve etkinligini artirabilmektedir.

Bu calismada beden hareketlerine dayali duygu tanima alaninda ham kinematik
veriler ve kinematik hareketlerin gorsellestirildigi ve ayirt edici yiiz goriintiisii igermeyen
video tabanli gorsel igerikler gibi iki farkli veri tiirli incelenerek, bu alandaki yaklagimlara
yeni bir perspektif sunulmaktadir. Caligmanin temel amaci, farkli veri tiplerinin duygu
tanima siire¢lerindeki etkilerini karsilastirmali olarak analiz etmek ve detayli analizler
iceren her bir yaklasimin bu siireglere saglayabilecegi katkilar1 degerlendirmektir. Beden
dilinin, yiiz ifadelerinin yetersiz kaldig1 durumlarda bile duygusal durumlarin dogru bir
sekilde anlagilmasina olanak sagladigina dair gii¢lii bir sav 6ne siiriilmektedir.

Tezde, oOncelikli olarak ham kinematik veriler 1iizerinden analizler
gergeklestirilmistir. Bu asamada, insan viicudunun iskelet temelli pozisyon ve hareket
bilgileri kullanilarak duygusal durumlarin tanimlanabilecegi gosterilmistir. Bu
calismalar, yliz ve ses ifadelerine ihtiya¢c duyulmadan, yalnizca beden durusu ve
hareketlerinden duygu tanimlamanin miimkiin oldugunu ortaya koymustur. Ayrica, ham
kinematik verilere dayali 6znitelik ¢ikarimlar yliksek dogruluk saglamis ve bu tiir
verilerin duygu tanima siireclerine etkin bir sekilde entegre edilebilecegini géstermistir.
Diger yandan, video tabanli analizler, mekansal-zamansal Ozellikleri bir arada
degerlendirerek, duygu tanima siirecini daha kapsamli bir boyuta tagimistir. Caligmada

kullanilan video veri setleri, beden hareketlerinin dinamik ve baglamsal 6zelliklerini
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sunarak, gorsel boyutun duygu tanima iizerindeki etkisini detaylandirmistir. Bununla
birlikte, video tabanli analizlerin islem maliyeti ve asir1 Ogrenme egilimi gibi
zorluklariin, veri isleme teknikleri ve model optimizasyonu ile ele alinmasi gerektigi
vurgulanmaktadir. Tezin bulgulari, kinematik verilerin yliksek dogrulugunu ve video
verilerinin sundugu baglamsal zenginligi bir araya getiren ¢ok modaliteli bir sistemin,
duygu tanima siireclerine dnemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir. Boyle bir
yaklasim, insan-makine etkilesimi, giivenlik, saglik ve egitim gibi ¢esitli alanlarda genis
uygulama potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, ¢ok modaliteli bir duygu tanima
sisteminin gelistirilmesi hem teorik hem de pratik acidan yenilik¢i bir ¢oziim
sunmaktadir.

Bu doktora tez calismasi, ¢cok acilt veri toplama yontemleri ve gelismis poz
tahmini teknikleri ile desteklenmis iki veri seti iizerinden duygu tanima siirecini ele
alarak, beden dili araciligiyla duygusal durumlarin dogru ve giivenilir sekilde taninmasi
icin yenilik¢i bir ¢erceve sunmaktadir. Calisma, kinematik ve video tabanli verilerle ayri
ayr1 analizler yaparak, duygu tanima alanindaki ¢ok yonlii veri isleme yeteneklerini
ortaya koymay1 amaglamaktadir. Ham kinematik veriler, insan viicudunun iskelet temelli
pozisyon ve hareket bilgilerini igerirken, video tabanli analizler mekansal-zamansal
ozellikleri degerlendirme imkéani sunmaktadir. Bu iki yaklasimin birlikte ele alinmasi,
duygu tanima siireglerinin dogrulugunu artirmaya yonelik ¢cok modaliteli bir ¢ergeve
gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Ayni zamanda, video tabanli analizlerde mekénsal-
zamansal ozelliklerin degerlendirilmesiyle baglamsal zenginlik saglanmis ve her iki veri
tipinin duygu tanima siirecine katkisi karsilagtirilmastir.

Bu tez, beden hareketleri iizerinden duygularin yiiz ifadelerine ihtiyag
duyulmadan tanimlanabilecegini ortaya koyarak literatiire katki saglamay:
amaglamaktadir. Calismanin 6zgiin yonlerinden biri, ham kinematik verilerden 6znitelik
cikarimi yapilmasi ve bu verilerin video formatina doniistiiriilmiis halinin analiz
edilmesidir. Ayrica, kinematik ve video tabanli veri tiirlerinin karsilastirmali olarak
incelenmesi, bu iki veri tipinin duygu tanima stireclerindeki etkilerini ¢cok modaliteli bir
cergevede ele almistir. Bununla birlikte, genis bir literatlir taramasi ve yoOntemlerin
karsilastirmali analizi, tezin teorik ve pratik katkilarinin altin1 ¢izmektedir.

Calismanin bir diger 6zgiin yonii, kinematik ve video tabanli veri tiirlerinin duygu
tanima stirecindeki etkilerini karsilastirmali bir analizle ele almasidir. Bu iki veri tipinin
baglamsal zenginlik, dogruluk ve islem maliyeti gibi agilardan incelenmesi, duygu tanima

siirecine iliskin daha derin bir anlayis gelistirilmesine katki saglamaktadir. Ayrica, bu
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analizler genis bir literatliir taramasi ile desteklenmis ve mevcut calismalarla
karsilagtirmali bir degerlendirme yapilmistir. Bu kapsamli literatiir incelemesi, tezin hem
teorik hem de uygulamali katkilarini giiclendiren bir diger unsurdur.

Tezin 0Ozgin degerleri arasinda ham kinematik verilere dayali 6znitelik
cikarimlarinin  gelistirilmesi, video formatina donistiiriilmiis ayni1 veride farkh
yaklagimlarin denenmesi, genis bir literatiir karsilagtirmasinin yapilmasi ve elde edilen
bulgularin ¢ok modaliteli bir duygu tanima gergevesi kapsaminda sunulmasi yer
almaktadir. Bu yonleriyle ¢alisma, duygu tanima alaninda hem metodolojik hem de
uygulamali agidan bir yenilik sunmaktadir.

Tezde oncelikle literatiirdeki ilgili ¢aligmalar incelenmis, ardindan kullanilan
yontemler detaylandirilmis ve elde edilen bulgularin degerlendirilmesi ve sonug

boliimiinde gelecekteki arastirmalara yonelik oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR CALISMALARI

Bu tez ¢alismasinda, duygu tanima alaninda yapilan arastirmalar ii¢ temel odak
noktasinda ele alinarak kapsamli bir literatiir taramasi yapilmistir. Bibliyometrik analiz,
kinematik verilere dayali duygu tanima ve video tabanli duygu tanima basliklar1 altinda
gerceklestirilmis olan bu incelemede, tezde ele alinan yaklagimlarin literatiirdeki yerini
belirlemek ve ¢aligmanin 6zgiinliigiinii desteklemek amaciyla yapilandirilmastr.

[k olarak, bibliyometrik analiz ile literatiirde kinematik ve video tabanli duygu
tanima tlizerine yapilan calismalarin egilimleri, 6ne ¢ikan konulari ve metodolojik
yaklasimlari incelenmistir. Bibliyometrik veriler, anahtar kelime analizi, kelime bulutlar
ve gorsellestirme teknikleri (6r. TreeMap) kullanilarak degerlendirilmistir.

Ikinci olarak, kinematik veriler iizerine yapilan calismalar detayli bir sekilde ele
alinmistir. Bu kapsamda, insan viicudunun hareket dinamiklerinden 6znitelik ¢ikarimi, bu
Ozniteliklerin siniflandirma siireglerine entegrasyonu ve duygu tanima siireglerine
katkilar1 degerlendirilmistir. Literatiirde yliz ifadelerine veya ses tabanli modalitelere
bagimli kalmadan, kinematik verilere dayali duygu tanima yontemlerinin potansiyelini
ortaya koyan calismalar taranmistir. Ozellikle ham kinematik verilere dayali yenilikci
Oznitelik ¢ikarim yaklasimlari ve 0zgiin smiflandirma algoritmalar1 iizerinde
durulmustur.

Son olarak, video tabanli duygu tanima alaninda yapilan arastirmalar
incelenmistir ve video tabanli analizlerin duygu tanima siireglerindeki basarisini
degerlendiren ¢alismalar detaylandirilmistir. Gorsel ve zamansal bilgilerin birlesimiyle
elde edilen verilerin baglamsal zenginligi ile kinematik verilerin dogruluk potansiyeli
birlestirilerek cok modaliteli yaklasimlarin katkilar1 analiz edilmistir.

Bu literatiir tarama siireci, tez ¢aligmasinin metodolojik ve teorik temellerini
giiclendirmeye, bilimsel bosluklart belirlemeye ve ¢aligmanin 06zglin katkilarini
vurgulamaya yonelik bir zemin hazirlamistir. Her bir bashk altinda yapilan taramalar,

tezde Onerilen yaklasimin literatiirdeki yerini ortaya koymustur.

2.1. Bibliyometrik Analiz

Duygu tanima alani, farkli modalitelerin kullanildigi ¢ok ¢esitli siniflandirma

yontemlerini  icermektedir.  Literatiirde siklikla ses, yiiz ifadeleri, EEG



(elektroensefalografi) gibi biyofizyolojik sinyaller ve metin tabanli modaliteler 6ne ¢iksa
da bu tez calismas1 6zellikle ham kinematik veriler ve yiliz goériintiisli icermeyen video
tabanli siniflandirmalara yogunlasmistir. Bu kapsamda, bibliyometrik analiz, duygu
tanima alanindaki ¢alismalarin metodolojik ¢esitliligini anlamak ve tezde ele alinan veri
tiirlerinin literatiirdeki konumunu belirlemek i¢in giiglii bir ara¢ olarak kullanilmstir.
Kinematik ham sinyal ve video tabanli duygu tanima gorevlerinin bibliyometrik
verileri ayr1 analiz edilip gorsellestirilmistir. Elde edilen anahtar kelimelerin kelime
bulutu (WordCloud) ve zenginlestirilmis anahtar kelimelerden elde edilen TreeMap ile
frekanslara gore trend topik kelimeler ile bu ¢alisma zenginlestirmistir. Literatiirde yapay
zeka ile duygu tanima kullanimina dair binlerce ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin
timii detayli olarak analiz edilemedi8i i¢in ¢aligmalara dair 6ziin kavranabilmesi
amactyla "Scopus" veri tabani incelenmistir. Bu ¢alismada Scopus veri tabaninin tercih
edilmesinin nedeni, belirlenen anahtar sorgular icin "Web of Science" veri tabanina gore
daha fazla calismaya erisilebilmesidir. Bu iki veri tabanini karsilagtiran kapsamli
calismalar yapilmistir (Chadegani vd., 2013; Martin-Martin vd., 2018; Singh vd., 2021).
Scopusta analiz yapilirken TITLE-ABS-KEY ( ( "emotion recognition" OR

"affective recognition” OR "emotion detection” OR "affective computing” OR "affect

detection” OR "emotion analysis" OR "affective state identification” OR "emotional state

recognition” OR "emotion classification"” ) AND ( "kinematic” OR "motion capture” OR

"video" OR "visual data” OR "3D data” OR "motion analysis” OR "body signals” OR

"posture” OR "body movement" OR "joint points" ) AND ( "machine learning" OR "deep
learning” OR "neural network™" ) AND NOT ( "speech” OR "audio" OR "facial” OR
"face” OR "eeg" ) ) AND ( EXCLUDE ( PUBYEAR , 2004 ) OR EXCLUDE ( PUBYEAR
. 2006 ) OR EXCLUDE ( PUBYEAR , 2008 ) OR EXCLUDE ( PUBYEAR , 2009 ))) AND
( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English"” ) ) sorgu kodunda yer alan anahtar kelimeler

kullamilmistir. Bu sorgu, yalmzca Ingilizce dilindeki ¢alismalar1 analiz etmis ve 2010
sonrasi ¢aligmalar1 analiz etmistir. Burada duygu tanima ve es anlamli ibareleri ile arama
yapilmustir. Arama sorgusunda literatiirde siklikla kullanilan ses, yiiz ve EEG ile yapilan
duygu tanima caligmalar1 hari¢ tutulmustur. Bu kriterlere Kasim 2024 itibariyla uyan
toplamda 313 c¢alismanin bulundugu tespit edilmistir.

Kelime bulutu, kelime sikliginin gorsel bir temsilidir. Analiz edilen metinde bir
terim ne kadar sik gegiyorsa, bu terim gorselde o kadar biiyiik goriinmektedir. Bu

calismada kullanilan kelime bulutu, R dilinde kurulabilir bir kiitliphane olarak sunulan



acik kaynakli ve ¢ok islevli bir bibliyometrik analiz yontemiyle olusturulmustur (Aria ve
Cuccurullo, 2017).

Kelime bulutu olusturulurken en ¢ok frekansa sahip " affective computing", "
machine learning", " deep learning", “emotion recognition” ve ‘“convolutional neural
network™ terimleri yiiksek tekrar sikliklari nedeniyle boyut acisindan kelime bulutunda
cok fazla yer kapladigindan, diger anahtar kelimelerin gorlintirliiglinii artirmak amaciyla
hari¢ tutulmustur.

Sekil 2.1'de olusturulan kelime bulutu, konularin icerigi hakkinda genel bir fikir

vermede Onemlidir. En sik kullanilan ilk 200 anahtar kelime &beginden ve yukarida

ayrintili olarak agiklananlardan olusturulmustur.
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Sekil 2. 1. Kelime bulutu: ilk 200 anahtar kelime 6begi

Sekil 2.2'de, yine zenginlestirilmis anahtar kelimelerden elde edilen TreeMap ile
yillar i¢inde yapilan caligmalarda en sik kullanilan 75 kelimenin sayisal dagilimlar

verilmisgtir.
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Sekil 2. 2. TreeMap: yillar icinde en sik kullanilan 75 kelimenin dagilimi

Sekil 2.3'te, her yil en az 3 kez kullanilan ve minimum frekans1 4 olan anahtar

kelimeler belirlenerek trend topic anahtar kelimeler listelenmistir.
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Sekil 2. 3. Yillara gore trend topic anahtar kelimeler (frekans > 4)
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Bu gorseller, duygu tanima ve ilgili alanlarin yillar i¢indeki gelisimini, popiiler

terimleri ve trendleri kapsamli bir sekilde gozler oniine sermektedir. Gorsellerden elde

edilen bu bilgiler, caligmanin literatiirdeki ana egilimleri ve odaklarini belirlemede katki

saglamaktadir.

Elde edilen bulgular, duygu tanima alaninda kinematik veriler ve video tabanl

analizlerin (yliz ve ses igermeyen) heniiz sinirli sayida ¢alismada ele alindigini, ancak bu



yontemlerin artan bir ilgiyle arastirilmaya devam ettigini gostermektedir. Kelime bulutu
ve TreeMap gibi gorsel araglarla belirlenen trendler, ¢calismanizin odaklandigi spatio-
temporal yontemler ve c¢ok modaliteli yaklagimlarin literatiirdeki 6nemini destekler
niteliktedir. Bu analizler, literatiirdeki egilimleri ve bosluklar1 sistematik olarak
inceleyerek tezinizin Ozgiin degerini vurgulamakta ve duygu tanima alanindaki
metodolojik yaklagimlarin zaman igindeki evrimini anlamaya yonelik bir rehberlik
sunmaktadir. Bu veriler, ¢calismanizin bilimsel katkilarini literatiirle uyumlu bir sekilde

ortaya koymak i¢in uygun bir baglam saglamaktadir.

2.2. Kinematik Veriler ile Duygu Tanima

Giinlimiizde, kinematik verilerden yararlanarak duygu tanima ¢aligmalari, insan-
makine etkilesiminde duygu odakli sistemlerin gelistirilmesi agisindan &nemli bir
aragtirma alami haline gelmistir. Insan viicudu, duygularim yalnizca yiiz ifadeleriyle degil,
ayn1 zamanda hareketleri ve beden duruslariyla da ifade etmektedir. Bu baglamda, beden
dili ve hareket analizi, duygu tanima teknolojilerinin gelistirilmesinde zengin bir bilgi
kaynag1 sunmaktadir. Kinematik veriler, genellikle hareket yakalama cihazlari, sensorler
veya derin 6grenme algoritmalar ile islenerek, duygusal durumlarin siniflandirilmasina
yonelik modeller olusturulmasinda kullanilmaktadir. Bu yontemler, bireyin hareket
dinamiklerini, hiz, pozisyon, durus degisiklikleri ve mekansal-temporal 6zellikler gibi
parametreler iizerinden analiz ederek duygu durumlarini anlamaya olanak tanimaktadir.

Son yillarda, bu alanda yapilan ¢caligmalar, kinematik verilerin sifir atis (zero-shot)
Ogrenimi, asenkron zaman serisi analizleri ve derin 6grenme yontemleriyle birlestirilmesi
gibi yenilik¢i yaklasimlarla genisletilmistir. Ayrica, hareket temelli duygu tanima
caligmalari, yalnizca bireyin duygusal durumunu tanimakla kalmamakta, ayn1 zamanda
insan davraniglarinin ve sosyal etkilesimlerin daha derinlemesine anlagilmasini
saglamaktadir. Bu literatiirde yer alan caligmalar, hareket yakalama sensorleri, iskelet
temsilleri, derin sinir aglar1 ve zaman-temporal modellemeler gibi ¢esitli yontemlerin bu
alandaki uygulamalarini inceleyerek, kinematik verilerin duygu tanimadaki potansiyelini
ortaya koymustur.

Iskelet temsilleri ve kinematik &zelliklerle duygu tanima, kinematik verilerin,
ozellikle iskelet temsilleri veya hareket yakalama verileri gibi fiziksel ozelliklerin
analiziyle duygularin taninmasini hedefler. Fourati ve Pelachaud’un ¢alismasinda,

duygularin taninmasi i¢in ¢ok seviyeli bir siniflandirma cercevesi gelistirilmistir.
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Calisma, duygu smiflandirmasinda hem global postiiral 6zellikleri hem de uzuv
hareketleri gibi dinamik bilesenleri inceleyerek kapsamli bir analiz sunmustur. Veriler,
genis bir hareket yakalama veri tabanindan elde edilmistir ve farkli duygusal durumlara
ait detayli hareket bilgilerini icermektedir. Onerilen model, %85,6 genel dogruluk orani
ile beden hareketlerinden duygu tanima alaninda basarili sonuglar elde etmistir. Ozellikle
belirgin duygularin, 6rnegin mutluluk ve iizlintiiniin siniflandirilmasinda %90 tizeri
dogruluk saglanirken, korku ve saskinlik gibi daha karmasik duygularin taninmasinda
%75-80 dogruluk oranlarina ulagilmistir. Calisma, beden ifadelerinin ¢ok katmanl
analizinin, duygu siniflandirmasinda dogruluk oranlarini artirmak igin etkili bir yontem
oldugunu gostermistir (Fourati ve Pelachaud, 2015).

Beden hareketlerinden duygu tanima alaninda farkli bir yaklasim benimseyen
Ahmed ve arkadaslarinin ¢alismasinda, insan beden hareketlerinden duygu tanimak i¢in
hareket dinamiklerini ve postiiral 6zellikleri analiz eden detayl: bir yaklasim onerilmistir.
Iskelet verileri, eklem noktalarnin koordinatlarindan olusturulmus ve zaman serisi
seklinde modellenmistir. Hareketlerin zamansal baglamini 6grenmek i¢in LSTM (long
short-term memory) (uzun kisa siireli bellek) aglar1 kullanilmigtir. Calismada, mutluluk,
lizlintii, 6fke ve korku gibi temel duygularin taninmasi hedeflenmis ve CMU (Carnegie
Mellon University), Motion Capture Database gibi agik kaynakli veri setleri lizerinde test
edilmistir. Model, duygu smiflandirmasinda %87 genel dogruluk orani elde etmis,
mutluluk gibi belirgin duygular %92 dogruluk oraniyla basarili sekilde tanimlanmus,
ancak diisiik hareket igeren korku gibi duygularin taninmasi1 %78 dogruluk seviyesinde
kalmistir (Ahmed vd., 2020). Zaman serisi verilerle calisirken diizensiz 6rnekleme ve
eksik veri gibi sorunlarin iistesinden gelmek i¢in LSTM tabanli modellerin etkili oldugu
baska domainlerde de belirtilmektedir (Lipton vd., 2016)

Razzaq ve arkadaslarinin gelistirdigi bir baska yaklagim, UnSkEm (Unobtrusive
Skeletal-based Emotion Recognition) modelidir. Bu model, minimal veri isleme ve
giyilebilir olmayan sistemler kullanilarak duygu tanima amaciyla tasarlanmistir. Model,
yalnizca temel iskelet verilerini kullanarak duygular1 analiz eder ve karmasik sensorlere
olan ihtiyaci ortadan kaldirir. Iskelet verileri, Kinect gibi derinlik sensorlerinden
toplanmis ve anahtar eklem noktalarinin (6rnegin, bas, omuz, dirsek, diz) konum bilgileri
kullanilmistir. Duygularin taninmasinda mekansal ve zamansal iligkileri 6§renmek igin
CNN (convolutional neural networks) (evrigimsel sinir aglar1) ve RNN (recurrent neural
networks) (yinelemeli sinir ag1) kombinasyonu iceren hafif bir mimari kullanilmistir.

Calismada, EMOTIC veri seti iizerinde test edilen model ile %84,5 dogruluk orani elde
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etmistir. Mutluluk ve 6fke gibi belirgin hareketlere sahip duygular %88 dogruluk oraniyla
smiflandirilmisg, ancak iizlintii ve korku gibi diisiik belirginlikteki hareketlerin taninmasi
%78-80 dogruluk seviyesinde kalmistir. Modelin diisiik islem giicii gereksinimi sayesinde
ger¢ek zamanli uygulamalarda etkili sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir. Bu ¢alisma,
hem kullanic1 gizliligini 6n planda tutan hem de pratik uygulamalara yonelik bir duygu
tanima sistemi sunmaktadir (Razzaq vd., 2020). Yine insan hareketlerinden bir olguya
varma konusu ve yiiksek boyutluluk ve dogrusal olmayan dinamikler gibi zorluklarla
miicadele i¢in RNN tabanli bir mimarinin etkili oldugunu gosterilmistir (Martinez vd.,
2017).

Benzer bir konuda yapilan bir diger c¢alisma ise Wu ve arkadaslarinin
calismasinda, beden hareketlerinden duygu tanima iizerine zero-shot 6grenme yontemine
dayal1 yenilik¢i bir model gelistirilmistir. Bu yontem, 6zellikle daha 6nce goriilmemis
veya yeni duygu smiflarin1 tanimlama konusunda giiclii bir yaklasim sunmaktadir.
Arastirmada, hem bilinen hem de bilinmeyen duygu siniflarini ayirt edebilen GZSL
(generalized zero-shot learning) (genellestirilmis sifir atimli 6grenme) modeli
Onerilmistir. Model, hareket verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak amaciyla dikkat
mekanizmalar1 ve gomiilii (embedding) temsil tekniklerini kullanmistir. Calisma, yaygin
kullanilan BodyGesture-E veri seti iizerinde gerceklestirilmis ve veri setinde ¢esitli
duygularla iliskilendirilen insan beden hareketleri analiz edilmistir. Model, bilinmeyen
duygular1 tanimada %78,4, bilinen duygulari tanimada ise %92,6 dogruluk oranina
ulagsmistir. Bu bulgular, sifir atis 6grenmenin, nadir veya sinirlt veriyle temsil edilen
duygular1 tanimada etkili bir yontem oldugunu géstermektedir (Wu vd., 2022).

Derin 6grenme tabanli duygu tanima modelleri, kinematik verilerden duygu
tanimay1r amaglayan ve genellikle CNN, LSTM veya GCN (graph convolutional
networks) (grafik evrisimli aglar) gibi yapilar1 kullanan ¢aligmalari igerir. Bu baglamda,
H. Zhang ve ekibi, viicut hareketlerinden duygu tanimada dogrulugu artirmak igin
Attention-Supervised LSTM (AS-LSTM) modelini gelistirmistir. BP4D+ veri setini
kullanarak 3D hareket verilerindeki zamansal bagimliliklar1 6grenen bu model, dikkat
mekanizmasiyla duygu siniflandirmasi igin kritik hareketleri vurgulamistir. AS-LSTM,
geleneksel LSTM yontemlerine kiyasla dogruluk oranini %85'e kadar yiikselterek %5-8
oraninda iyilesme saglamis ve Ozellikle uzun hareket dizilerindeki yanlis
siniflandirmalar1 azaltmistir. Bu ¢alisma, hareket verilerinin énemli noktalarini segerek

daha odakli ve basarili bir siniflandirma sunmus ve derin 6grenme yoOntemleriyle
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kinematik verilerden duygu tamimada dikkat mekanizmasinin etkinligini ortaya
koymustur (Zhang vd., 2021).

Diger yandan Ghaleb ve ekibinin ¢alismasinda ise iskelet tabanli hareket verilerini
grafik yapilarla temsil eden ve GCN kullanarak analiz eden bir duygu tanima modeli
Onermistir. Calismada, Kinect cihazindan elde edilen NTU RGB+D veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti, genis bir duygu ve hareket varyasyonu igeren iskelet verileri
saglamisti. Model, duygu simiflandirmasinda %85 dogruluk oranina ulasirken
aciklanabilirlik acisindan da etkili bir performans gostermistir. Ornegin, hangi eklem
hareketlerinin spesifik bir duyguyu ifade ettigi, modelin igsel yapist sayesinde
anlasilabilmistir. Bu yenilik¢i yaklasim hem siniflandirma basarisi hem de modelin insan
davranigini anlama yetenegi agisindan giiclii bir ¢6ziim sunmustur (Ghaleb vd., 2021).

H. Zacharatos ve ekibinin ¢alismasi, 3D hareket yakalama verilerini kullanarak
CNN'ler ile duygu tanimada kayda deger basarilar elde etmistir. Arastirma, CMU gibi
hareket verisi igeren bir veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. 3D hareket verileri, duygu
tanima icin zamansal ve mekansal 6zellikleri icerecek sekilde islenmistir. Calismada
kullanilan model, video benzeri hareket dizilerini analiz eden derin CNN tabanli bir
yapidir. Deney sonuglari, mutlu, iizgiin ve notr gibi temel duygularin %88 dogruluk
orantyla siniflandirildigin1 géstermistir. Bu sonuglar, 3D hareket verilerinin CNN tabanli
modellerle analiz edilmesinin, duygu tanimada giiclii bir yontem oldugunu kanitlamistir
(Zacharatos vd., 2021).

Ancak, H. Zhang ve ekibinin ¢alismasindan farkli olarak, Y. Bhatia ve ekibi,
hareket verilerindeki uzamsal ve zamansal 6zellikleri bagimsiz modiillerle analiz eden
BMSNN (Bi-modular sequential neural network) modelini gelistirmistir. Model,
hareketlerin uzamsal ve zamansal 6zelliklerini iki bagimsiz modiil aracilifiyla analiz
etmektedir. Uzamsal modiil, iskelet noktalar1 arasindaki mesafe ve agi iliskileri gibi
pozisyonel 6zellikleri islerken, zamansal modiil, hareketlerin zaman igindeki hiz, ivme ve
paternlerini anlamaya odaklanmistir. Bu iki modiilden elde edilen 6zellikler birlestirilerek
duygu smiflandirmasi gergeklestirilmistir. BP4D+ veri setiyle test edilen model, %87
dogruluk oranina ulagmis ve geleneksel yaklagimlara kiyasla %7-10 arasinda bir iyilesme
saglamistir. Calisma, uzamsal ve zamansal 6zelliklerin ayr1 ayr islenmesinin duygu
tanima dogrulugunu artirdigini géstermistir (Bhatia vd., 2022).

Duygu tanima alaninda yenilik¢i yaklasimlar, sira dis1 yontemler ve farkli veri
tiirlerini birlestiren multimodal sistemlerle yeni boyutlar kazanmaktadir. Bu kategorideki

caligmalar, duygu tanimada farkli modalitelerin (6rnegin goriintii, hareket ve ses) birlikte
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kullanilmasinin, analizin derinligini ve dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir. S.
Saha ve ekibinin ¢aligmasi, Microsoft Kinect sensoriiyle beden hareketlerinden
duygularin tanimlanmasini ele almistir. Calismada, Kinect’in sagladigi 3D iskelet verileri
ve RGB goriintiiler bir arada analiz edilmistir. Derin 6grenme tabanli modellerin
kullanildigr bu yaklasim, beden hareketlerinin mekansal ve zamansal O6zelliklerini
ayrintili sekilde incelemistir. Model, mutlu, iizgiin ve ofkeli gibi temel duygulari
siniflandirmada %82 dogruluk oranina ulasarak multimodal veri kullaniminin basarisini
ortaya koymustur. Kinect gibi sensorlerin sagladigr zengin veri cesitliligi sayesinde,
beden hareketleri iizerinden duygu tanimada 6nemli ilerlemeler saglanmistir (Saha vd.,
2014).

Bu tiir yenilik¢i yontemlerin bir baska 6rnegi, L. Farinelli’nin, aktor-robot tiyatro
ortaminda sahne hareketlerini ve duygular1 siniflandirmak i¢in tasarladigir ¢ok modelli
cergevedir. Calisma, video, ses ve metin gibi farkli modaliteleri birlestirerek otonom bir
sistemin insan hareketlerini anlamasina ve siniflandirmasina olanak saglamistir. Derin
O0grenme tabanli algoritmalarla desteklenen bu framework, multimodal verilerin
eszamanli analizini yaparak %90’1n {izerinde siiflandirma dogrulugu elde etmistir. Bu
sistem, insan-robot etkilesimlerinin yaratict uygulamalardaki potansiyelini ortaya
koyarken, multimodalite yaklagiminin duygu tanima alanindaki katkilarini da net bir
sekilde gostermistir (Farinelli, 2022).

Kinematik yontemler, duygu tanima sistemlerinde beden hareketlerinin zamansal
ve mekansal analizini saglayarak duygularin belirlenmesinde kullanilir. Literatiirde bu
yontemler, geometrik temsiller ve derin 6grenme tabanli analizlerle ele alinmaktadir. M.
Daoudi ve ekibinin ¢alismasinda ele alinan beden hareketlerini simetrik pozitif kesin
matrislerle matematiksel olarak modelleyen bir yontem onermektedir. Bu yaklagim,
hareketlerin manifold geometrisi ilizerinde temsil edilmesiyle duygu durumlarinin
siniflandirilmasinda geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oram
saglamistir. Calismada, hareketlerin zamansal degisimleri Riemannian metrikler ve
manifold tabanli siiflandiricilar kullanilarak analiz edilmistir. CMU veri seti lizerinde
gerceklestirilen bu arastirmada, temel duygular %87 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.
Bu yontem, hareketlerin mekansal ve zamansal bilesenlerini geometrik bir perspektifle
ele alarak duygu tanima sistemlerinde yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir (Daoudi vd.,
2017).

Bir bagka ¢alisma olan D. Avola ve ekibinin ¢alismasi, derin 6grenme tabanli

temporal analiz yontemlerini kullanarak dogaglama olmayan beden hareketlerini
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incelemeye odaklanmistir. Calismada, hareketlerin zamansal dinamiklerini anlamak igin
LSTM ve GRU (gated recurrent unit) (gegitli yineleme birimi) modelleri uygulanmistir.
FABO veri setiyle yapilan bu arastirmada, mutlu, tizgiin ve 6fkeli gibi temel duygularin
siniflandirilmasinda %88 dogruluk oranina ulagilmistir. Temporal analizlerin sundugu
zamansal iliski modelleme kapasitesi, bu calismada duygu tanima sistemlerinin

dogrulugunu artirmada giiclii bir arag olarak 6ne ¢ikmistir (Avola vd., 2022).

2.3. Video Verilerinde Duygu Analizi ve Spatio-Temporal Yontemler

Dinamik video verileri, duygularin zaman ve mekan i¢inde nasil ifade edildigini
analiz etmek i¢in zengin bir kaynak sunar. insan duygu durumlari genellikle yiiz ifadeleri,
viicut hareketleri ve durus degisiklikleri gibi birden fazla modalitede es zamanli olarak
ortaya cikar. Bu tiir verilerin analizi, geleneksel duragan goriintii isleme yontemlerinin
Otesine gecerek, zaman i¢indeki degisimleri ve hareket kaliplarini yakalamay1 gerektirir.
Spatio-temporal yontemler, mekansal Ozelliklerin (6rnegin, yliz ve viicut yapilari)
zamansal diizenlemelerle (6rnegin, hareket sekanslart ve hiz degisiklikleri)
birlestirilmesini saglayarak, dinamik duygu tanima sistemlerinde kritik bir rol oynar (Cao
vd., 2021). Bu baglamda, derin 6grenme tabanli yaklasimlar, video dizilerindeki karmasik
duygu gecislerini daha hassas bir sekilde anlamak icin giiclii araclar sunmaktadir.
eMotions gibi genis Olcekli veri setleri, kisa video analizleri icin etiketlenmis veri
saglayarak duygu tanima arastirmalarinin ilerlemesine 6nemli katkilarda bulunmustur
(Wu vd., 2023). Bu boliimde, dinamik video verilerinin igslenmesinde kullanilan spatio-
temporal yontemler ve bu yontemlerin duygu tanima alanindaki katkilari incelenmistir.

Spatio-temporal (zaman ve mekan) temelli analizler, video tabanli duygu tanima
stireclerinde zamansal ve mekénsal bilgilerin bir arada islenmesini hedefler. Bu konuda
Zhang ve arkadaglart CNN ve RNN tabanli hibrit bir model onererek, zamansal ve
mekansal bilgilerin birlestirilmesini saglamistir. Zhang ve arkadaslarinin calismasinda,
3D-CNN kullanilarak video karelerinden mekansal ozellikler ¢ikarilmistir. Zamansal
bilgiler ise LSTM ve GRU ile analiz edilmistir. Mekansal ve zamansal 6zellikler, dikkat
mekanizmalariyla birlestirilerek duygu simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Calisma hem
diisiik hem de yiiksek ¢oziintirliikklii video verilerinde etkili sonuglar vermistir. Ayrica,
domain adaptation teknikleriyle modelin farkli veri setlerindeki basarimi artirilmigtir

(Zhang vd., 2018).
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Zhang ve arkadaglarinin (2018) calismasinda Onerilen hibrit modelin
performansi, EmotiW2018 veri seti lizerinde test edilmistir. Bu testlerde, modelin
dogruluk oranm1 %53,6 olarak rapor edilmistir. Bu sonug, modelin kompleks video tabanl
duygu smiflandirmada diisiik de olsa etkili oldugunu gostermektedir. Wang ve arkadaslari
ise ST-CNN (spatio-temporal CNN) kullanarak zaman-mekan tabanli ozelliklerin
¢ikarimini gerceklestirmistir. Yontemde, videolardan kareler ¢ikarilarak 6n isleme tabi
tutulmus ve optik akis yontemleriyle hareket bilgisi elde edilmistir. Daha sonra, goriintii
karelerinden mekansal 6zellikler CNN ile ¢ikarilmis, zamansal bilgiler ise LSTM gibi
modellerle analiz edilmistir. Ozellikler birlestirilerek, dikkat mekanizmalar1 yardimiyla
onemli zaman dilimlerine agirlik verilmistir. Cikarilan birlesik 6zellikler, fully connected
layer lizerinden duygu siniflarina atanmistir. Bu yaklasim, optik akis ile yiiksek seviyeli
gorsel ozelliklerin bir araya getirilmesi sayesinde, 6zellikle beden hareketleri tizerinden
duygu tanima performansini artirmistir. Ancak, Wang ve arkadaslarinin ¢aligmasinda
onerilen ST-CNN modelinin performansina iligskin spesifik basar1 oranlar1 belirtilmemis
olup, metodun zamansal ve mekansal bilgileri birlestirerek duygu tanima siireglerinde
daha yiiksek dogruluk sagladig: ifade edilmistir (Wang vd., 2021).

Multimodal yaklagimlar, video tabanli duygu tanimada birden fazla veri tiiriinii
(6rnegin, ylz ifadeleri, viicut hareketleri, ses) birlestirerek daha kapsamli ve dogru
analizler yapmay1 amaglar. Chen ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda, yiiz ifadeleri ve viicut
hareketleri gibi farkli modaliteleri birlestirerek duygu tanima performansini artirmay1
hedefleyen bir sistem Onerilmistir. Onerilen sistem, her bir modaliteden 6zellikleri
cikararak bunlari birlestirir ve daha sonra duygu siniflandirmasi yapar. Yiiz ifadelerinden
mekansal 6zellikler CNN kullanilarak ¢ikarilmis, viicut hareketlerinden ise optik akis
yontemleriyle zamansal 6zellikler elde edilmistir. Daha sonra ¢ikarilan mekansal ve
zamansal Ozellikler, dikkat mekanizmalar ile birlestirilerek duygu tanima i¢in 6nemli
ozelliklere agirlik verilmistir. Son olarak, bu 6zellikler fully connected layer iizerinden
duygu siniflarina atanmistir. Farkli modalitelerden elde edilen bilgilerin birlestirilmesi ve
dikkat mekanizmalarinin kullanimi, sistemin duygu tanima performansini 6nemli dlgiide
artirmigtir. Caligmada Onerilen sistem, farkli veri setlerinde test edilmis ve yiiz ifadeleri
ile viicut hareketlerini birlestirerek duygu tanima dogrulugunu %85,4'e kadar ¢ikarmay1
basarmistir. Bu sonug, yalnizca yiiz ifadelerini veya yalnizca viicut hareketlerini kullanan
sistemlere kiyasla Onemli bir gelisme gostermistir. Calismada oOnerilen sistem ile

0zellikle, multimodal veri kullaniminin duygu tanima performansini artirdigr ve dikkat
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mekanizmasinin modelin 6nemli 6zelliklere odaklanmasinda kritik bir rol oynadigi
belirtilmistir (Chen vd., 2023).

Vaiani ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise, MLLM (multimodal large language
models) (multimodal biiyiik dil modelleri) kullanilarak farkli veri tiirlerinin (metin,
goriintli, ses vb.) bir arada analiz edilmesi hedeflenmistir. Biiylik dil modellerinin
kapasitesini kullanarak multimodal verilerden duygu tanima yapilmistir. Bu sistemde,
farkli modalitelerden veriler toplanmis ve ©On isleme tabi tutulmustur. Biiyik dil
modelleri, multimodal verilerle egitilerek farkli veri tiirleri arasindaki iliskileri
Ogrenmistir. Egitilen model, yeni multimodal veriler iizerinde duygu tanima
gerceklestirmistir. Biiyiik dil modellerinin kapasitesi sayesinde multimodal verilerin daha
etkili bir sekilde analiz edilmesi saglanmig, farkli veri tiirleri arasindaki iligkilerin
ogrenilmesiyle duygu tanima performansi artirilmistir ve testlerde %88,7 dogruluk orani
elde edilmistir. Bu sonug, metin, goriintii ve ses gibi birden fazla veri tliriiniin bir arada
analiz edilmesinin model performansini artirdigim gostermektedir. Ozellikle, farkl
modaliteler arasindaki iligkilerin 6grenilmesi, duygu tanima gorevlerinde daha yiiksek
dogruluk saglamistir. Calisma, MLLM'lerin multimodal duygu analizi i¢in gli¢lii bir arag
oldugunu ortaya koymustur (Vaiani vd., 2024).

Kinematik hareketlere dayali video tabanli duygu tanima, yiiz ifadelerinden
bagimsiz olarak viicut hareketleri ve hareket dinamikleriyle duygularin ¢ikariminm
hedefler. Bu yontemler, 6zellikle yiiz ifadelerinin yetersiz kaldig1 durumlarda (6rnegin,
maskeli yiizler, uzak mesafedeki bireyler) onemli bir avantaj sunar. Kahou ve arkadaslari,
caligmalarinda, gercek hayattaki video verilerinde hareket tabanli duygu tanimaya
odaklanmistir. Calismada, kinematik hareketlerden ¢ikarilan 6zellikler derin 6grenme
modelleriyle analiz edilmistir. Onerilen yontem, dzellikle insan gruplarindaki kolektif
hareketlerin (6rnegin, topluluklarda ofke veya mutluluk yayilimi) duygu analizi
tizerindeki etkisini incelemistir. Modelde, 3D hareket analizi i¢in skeleton tabanli bir veri
cikarimi yapilmis ve ardindan bu veriler, RNN ile islenmistir. Calismanin sonuglari,
modelin %78,9 dogruluk oranina ulastigini ve gercek hayatta kinematik verilere dayali
duygu cikariminin uygulanabilirligini kanitladigin1 gostermistir (Kahou vd., 2019).

Xu ve arkadaglar1 calismalarinda ise duygu tanima ic¢in kavramsal hareket
modellerine dayali bir yontem gelistirmistir. Bu yaklasim, kinematik verilerden hareket
dinamiklerini ¢ikararak bu bilgileri duygu analizi i¢in kullanmay1 hedefler. Calisma,
hareketlerin hiz, ivme ve mekansal koordinatlar gibi kinematik ozelliklerini analiz

etmistir. Ozellikler, CNN ile c¢ikarilmis ve LSTM aglariyla zamansal baglamda
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degerlendirilmistir. Model, insan hareketlerinin duygusal anlamlarmni ¢dztimlemekte
basarili sonuglar elde etmistir. Testlerde, Onerilen yontemle %82,5 dogruluk orani
saglanmis ve kinematik hareketlerin duygu tanimadaki etkinligi ortaya konulmustur (Xu
vd., 2021).

Zhang ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir c¢alismada, kinematik ve gorsel
verilerden elde edilen anahtar karelere dayali bir duygu analizi yontemi gelistirilmistir.
Bu model, video sekanslarindan 6nemli anlar1 (anahtar kareler) secerek analiz yapar.
Anahtar kare se¢imi i¢in optik akis algoritmalar1 kullanilmig ve hareketlerin yogun
oldugu zaman dilimleri belirlenmistir. Bu karelerden ¢ikarilan mekansal 6zellikler CNN
ile analiz edilmistir. Zamansal baglam ise LSTM kullanilarak degerlendirilmis ve tiim
bilgiler birlestirilerek duygu smniflandirmasi yapilmistir. Testlerde, modelin %84,2
dogruluk orami elde ettigi ve 6zellikle videolardaki hareket dinamiklerinin analizinde
etkili oldugu belirtilmistir (Zhang vd., 2021).

Zhang, Zhao ve Li ekibinin bir bagka calismasinda, gercek zamanli viicut
hareketlerinden duygu tanima amaciyla derin 6grenme ve takviyeli 6grenme tekniklerini
birlestiren bir model gelistirilmistir. Video tabanli skeletal analiz yontemiyle viicut
hareketlerinin hiz, ivme ve pozisyon gibi kinematik 6zellikleri ¢ikarilarak on isleme tabi
tutulmustur. Model, mekansal bilgileri analiz etmek i¢in CNN, zamansal dinamikleri
anlamak icin ise LSTM aglarin1 kullanmistir. Takviyeli 6grenme yaklasimi, modelin
simiflandirma performansini optimize etmek ve gergek zamanli igleme kapasitesini
artirmak icin uygulanmistir. %86,3 dogruluk orani elde eden sistem, bireysel ve grup
tabanli duygu tanima gorevlerinde etkili sonuclar vermistir. Bu ¢calismada, yiiz ifadelerine
bagimli olmayan kinematik analizlerin dogruluk ve uygulanabilirlik agisindan giiclii bir
alternatif olarak sunuldugu ortaya konulmaktadir (Zhang vd., 2022).

Bir bagka benzer ¢alismada, derin 6grenme tabanli duygu tanima yontemlerinin
kapsamli bir incelemesi sunulmus ve farkli yaklagimlarin performanslarini
degerlendirmistir. Caligmada, CNN tabanli modellerin gorsel duygu tanimada %85’in
tizerinde dogruluk oranlarina ulastig1 belirtilmistir. Zamansal analiz gerektiren gorevlerde
RNN ve LSTM modellerinin daha etkili oldugu, ozellikle zamansal bagimliliklar:
anlamada bu modellerin basarili sonuglar verdigi ifade edilmistir. Ayrica, Transformer
tabanli modellerin, multimodal veri analizi ve ¢apraz-modalite gérevlerde en iyi sonuglari
verdigi ve dogruluk oranlarmi diger yontemlere gore dnemli Olciide artirdigi rapor
edilmistir. Caligma genel bir karsilastirma sundugu i¢in kesin bir dogruluk orani belirtmek

yerine, her yontemin farkli veri kiimelerinde sagladigi tipik basar1 seviyelerini
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Ozetlemistir. Bu kapsamda, derin 6grenme tabanli yontemlerin duygu tanima siireclerinde
yiiksek potansiyel sundugu vurgulanmistir (Abdurrahman vd., 2022).

Burada sunulan literatiir analizi, diirtiisel duygusal senaryolarda veri yonetimine
odaklanmanin Onemini ve duygu tanima siireclerinde kullanilan o6zellik ¢ikarma
yontemleri ile simiflandirma algoritmalarimin gelistirilmesi gerektigini agikca ortaya
koymustur. Bu baglamda, beden dili ve duygusal durum arasindaki iliskiyi derinlemesine
anlamak ve duygusal durum tanima sistemlerinin ger¢cek diinya kosullarinda
uygulanabilirligini  degerlendirmek i¢in daha kapsamli arastirmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ¢aligmada, iskelet tabanli kinematik veri setlerinin hem ham veriler
hem de islenip video formatina doniistiiriilmiis halleri tizerinden beden durusuna dayali
otomatik duygu tanima analizi gerceklestirilmis ve gercek diinya senaryolarinda gercek

zamanlt duygu tanima i¢in yenilik¢i ve uygulanabilir bir yaklagim 6nerilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin amaci, beden hareketlerine dayali duygu tanima alaninda iki farkl
veri tipini kullanarak elde edilen bulgular1 ayr1 ayr1 degerlendirmektir. Beden
hareketleriyle duygularin tanimlanmasi, hem kinematik verilere dayali ham hareket
analizleri hem de video tabanli gorsel tanimlamalar gerektiren genis kapsamli bir siirectir.
Caligmamizda, her iki veri setiyle de bagimsiz analizler yapilmis ve bu veri tiplerinin
duygu tanmima iizerindeki etkileri ayr1 ayri incelenmistir. Ilk veri seti, oyuncularn
anatomik diigiim noktalarindan elde edilen kinematik hareket verileri ile duygu ifadelerini
iskelet tabanli olarak analiz etmeyi amacglamaktadir. Bu kinematik veriler, duygu
durumlarinin viicut hareketleri iizerinden o6l¢iilmesi ve siniflandirilmasi i¢in detayli
pozisyon ve rotasyon bilgileri saglar. Diger yandan, Dalian Emotional Movement Open-
source Set (DEMOS) video veri seti, duygusal ifadelerin gorsel olarak analiz edilmesine
odaklanarak, video tabanli siniflandirma yontemleriyle ¢alisilmasina imkan tanir. Bu iki
veri seti ile yiiriitiilen ayr1 ¢aligmalar, duygu durumlarinin bedensel ifadeler araciligiyla
taninabilirligini farkli yontemlerle degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bdylece, her bir veri
seti kendi metodolojik yaklagimlariyla duygu tanima siirecine Ozgiin katkilarda

bulunmakta ve bu alanin farkli perspektiflerden ele alinmasini saglamaktadir.

3.1. Materyal

Kinematik veri seti ve DEMOS veri seti, ayn1 arastirma grubu tarafindan
gelistirilmis olmalar1 nedeniyle birbiriyle iliskili olmakla birlikte, calisma kapsami ve
hedefleri agisindan belirgin farkliliklar tasimaktadir. Ilk olarak, kinematik veri seti yedi
temel duygu kategorisini (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, nétr, iiziintii ve saskinlik)
icermekteyken, DEMOS veri seti yalnizca alti temel duyguya (6fke, tiksinti, korku,
mutluluk, nétr ve {iziintii) odaklanmistir. Bu durum, surprise (saskinlik) kategorisinin
kinematik veri setinde yer almasina ragmen DEMOS veri setinde bulunmamastyla ortaya
cikmaktadir. DEMOS veri setinin daha dengeli bir duygu dagilimi sunmay1 ve duygular
arasindaki ayrimi daha hassas bir sekilde incelemeyi amaglayan bir tasarima sahip
oldugunu gostermektedir. Ayrica, DEMOS veri setinde duygu kategorileri icin esit sayida
ve farkli agilardan (0°, 45° ve 90°) ¢cekim yapilmasi, veri dengesi ve ¢esitlilik a¢isindan

onemli bir avantaj saglamaktadir.
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Kinematik veri seti, duygu ifadelerinin temel hareket kaliplarin1 yiiksek zaman
¢oOziiniirliigliyle (125 Hz) ve ham pozisyon verileri lizerinden incelemeye olanak tanirken,
DEMOS wveri seti, duygu ifadelerini video formatinda ve farkli perspektiflerden
gorsellestiren bir yapt sunmaktadir. Bu, kinematik veri setinin 6zellikle hareketlerin
detayli anatomik analizi i¢in uygun oldugunu, DEMOS veri setinin ise gorsel algilama ve
farkli agilardan duygu tanima {izerine ¢alismalara olanak sagladigini ortaya koymustur.
DEMOS wveri seti ayrica, oyuncularin hareketlerini belirli senaryolar iizerinden
yonlendirilmis sekilde kaydetmesiyle, kinematik veri setine kiyasla daha yapilandirilmis
bir veri toplama siirecine sahiptir.

Her iki veri setinin ayn1 yazar grubu tarafindan olusturulmus olmasi, birbirlerini
tamamlayan ve farkli arastirma ihtiyaglarina cevap verebilen bir yapi olusturmasini
saglamistir. Kinematik veri seti, duygu ifadelerinin iskelet tabanli mikro diizeyde analizi
icin uygun bir zemin sunarken, DEMOS veri seti, bu ifadelerin makro diizeyde algisal ve
gorsel 6zelliklerini degerlendirmek igin genis bir ¢cergeve sunmaktadir. Dolayisiyla, bu iki
veri setinin kombinasyonu, duygu tamima ¢alismalarinda ¢ok boyutlu bir analiz
yapilmasinit miimkiin kilarak hem teknik hem de uygulamali aragtirmalarda kapsamli bir

veri kaynagi saglamaktadir.

3.1.1. Ham kinematik veri seti

Calismada kullanilan kinematik veri seti, 22 yar1 profesyonel oyuncunun yedi adet
duyguyu (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, nétr, iiziintii ve saskinlik) (anger, disgust, fear,
happiness, neutral, sadness ve surprise) ayakta durarak sahneledigi ve PhysioNet
platformunda 2020 yilinda paylasilmis zengin ve giincel bir kinematik veri setidir (Zhang
vd., 2020; Goldberger vd., 2000). Veriler viicudun tamamina yakin olan 72 anatomik
diiglimii kapsamakta olup, bu diiglimlerin x, y, z eksenindeki koordinatlar1 i¢in ham
pozisyon ve rotasyon bilgilerini igerir.

Ham verilere ait kinematik diiglimlerin biiylik cogunlugu el ve parmak
noktalarinda olup, eklem noktalar1 ve notasyonunun ayrintili detaylar ilgili veri setinin
paylasildig1 calismadan elde edilebilir (Zhang vd., 2020). Bir elin her bir parmagindan
S'er diiglim olmak iizere bir el i¢in 25 ve iki el i¢in toplamda 50 adet kinematik diiglim
bilgisi alinabilmektedir. Bu da veri setinde kullanilan 72 kinematik diigiimiin {igte
ikisinden fazlasinin ellerde bulunan sensorlerden elde edildigini gostermektedir. Sekil

3.1, aktorlerin bas, omurga, kalga, kol, el, bacak ve ayaklaria yerlestirilen 17 sensoriin
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yaklasik konumlarini (kirmiz1 daireler) ve bu sensorlere karsilik gelen anatomik digim

numaralarini gostermektedir.

25 25

Sekil 3. 1. Aktorlere yerlestirilen sensorlerin yaklasik anatomik konumlari

Verileri yakalamak i¢in kullanilan kablosuz MoCap sistemi Perception Neuron
adinda bir iiriin olup, iskelet tabanli calismalarda etkin olarak kullanilabilen bir iiriindiir
(Robert-Lachaine vd., 2020). Oyuncular daha 6nce duygusal yogunlugu test edilmis
senaryoya dayali performansin yani sira duygu ifadesini anlayip dogal olarak

gerceklestirdikleri performanslar da gerceklestirmislerdir.

Tablo 3. 1. Kullanilan ham kinematik veri setine ait baz1 istatistiksel bilgiler

Duygusal Durum
Ofke Tiksinti Korku Mutluluk Notr Uziinti  Saskinhik
Dosya sayisi 200 210 217 216 145 202 212

Ortalama kare sayisi 891,2 9249 8557 836,1 903,7 1064,5 849.,4

Ortalama kayit uzunlugu

4 7,13 7,39 6,84 6,68 7,23 8,51 6,79
(saniye)

Tablo 3.1’de kullanilan veri setine ait her bir duygu i¢in ham dosya sayisi, dosya

basina ortalama gerceve ve saniye cinsinden siire bilgileri verilmistir. Toplanan orijinal
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kayit sayist 1402 adet olup, veriler 125 Hz’de 6rneklenmis ve Biovision Hierarchy (.bvh)
formatinda sunulmustur. Bu calismada veri setinde sunulmus olan eklem rotasyon
bilgileri kullanilmamig, sadece anatomik diiglimlere ait ham pozisyon verileri

kullanilarak denemeler gergeklestirilmistir.
3.1.2. DEMOS video veri seti

Calismada kullanilan DEMOS veri seti, beden hareketleri aracilifiyla duygu
tanima c¢aligmalarinda kullanilan genis kapsamli bir veri setidir (Zhang vd., 2023). Veri
seti, 22 yar1 profesyonel oyuncunun gerceklestirdigi alti temel duyguya (6fke, tiksinti,
korku, mutluluk, nétr, iizlintii) (anger, disgust, fear, happiness, neutral, sadness) ait

hareketlerden olusmaktadir.

Tablo 3. 2. Kullanilan DEMOS veri setine ait bazi istatistiksel bilgiler

o Duygular
Kullanilan Gortintl Aclart =y 1k Uzinti Ofke  Korku Notr  Tiksinti Toplam
0° 156 147 151 169 113 152 888
45° 156 147 151 169 113 152 888
90° 156 147 151 169 113 152 888
Toplam 468 441 453 507 339 456 2664

Her bir duygu, Tablo 3.2°de gosterilen ii¢ farkli agidan (0°, 45° ve 90°)
kaydedilmis toplam 2664 video ile temsil edilmektedir. Videolar; bas, omuzlar, kollar,
kalgalar, dizler, ayaklar ve eller gibi 13 ana diiglim noktasina yerlestirilen beyaz 151k
noktalartyla siyah bir arka plan iizerinde gosterilmektedir. Bu diigiim noktalari,
oyuncularin beden hareketlerinin ayrintili bir sekilde izlenebilmesini saglar.

Her video iki saniye uzunlugunda olup, 720x540 piksel ¢coziintirliikte ve saniyede
25 kare hizinda MP4 formatinda kaydedilmistir. Veri setinin hazirlanmasinda, oyuncular
giinliik yagantidan segilen senaryolar iizerinden duygusal yogunlugu yiiksek hareketler
sergilemek tizere yonlendirilmistir. Bu kayitlar, oyuncularin duygu durumlarimi ifade
eden beden hareketlerini yansitmak amaciyla makale yazarlar tarafindan, MotionBuilder
ve Axis Neuron yazilimlar1 kullanilarak ham formatta alinmig, ardindan FBX formatina
dondistiirilerek islenmistir (Shi vd., 2024). Bu siireg, Sekil 3.2'de gosterildigi gibi
gerceklesmistir.
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.mp4

faw

Sekil 3. 2. DEMOS veri seti kayit ve isleme siirecinin adimlari

DEMOS veri seti, farkli agilardan kaydedilmis duygu hareketleri sayesinde,
duygu tamima ¢aligmalarinda farkli goriis acilarinin etkilerini inceleme firsati
sunmaktadir. Bu siire¢, Sekil 3.3’te 6rnek olarak ayni hastaya ait '6fke' duygusunun
performansinin, farkli kareler ve tii¢ farkli agidan gorsellestirildigi bir sekilde

sergilenmistir.
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0° Aci-Kare 1 45° Acl - Kare 1 90° Aci - Kare 1

0° Agl - Kare 17 45° Al - Kare 17 90° Aci - Kare 17

0° Acl - Kare 33 45° Aci - Kare 33 90° Aci - Kare 33

Sekil 3. 3. Ofke duygusunun ii¢ farkli agidaki temsili

Bu yapi, arastirmacilarin beden hareketlerinin farkli agilardan nasil algilandigini
degerlendirmelerine olanak tanir. Bu veri seti duygusal biyolojik hareketlerin analizi,
sosyal bilig, psikiyatri ve duygusal hesaplama gibi alanlarda genis bir kullanim
potansiyeline sahip olup, duygu tanima ¢alismalarina 6zgiin ve kapsamli bir veri kaynagi

saglamaktadir.
3.2. Yontem

3.2.1. Makine 6grenmesi mimarisi
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Makine Ogrenmesi, veriden anlam ¢ikarma ve tahmin yapma amaciyla cesitli
algoritmalar ve yoOntemler kullanan bir yapay zeka disiplinidir. Geleneksel
programlamadan farkli olarak, makine 6grenmesi, veri setinden kendi kendine 6grenmeyi
saglar ve belirli kurallar belirlemeksizin gorevleri ¢ozmeyi hedefler (Caruana vd., 2006).
Bu baglamda, makine 6grenmesi modelleri siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyut
indirgeme gibi farkli gorevlerde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada ise
beden hareketlerine dayali duygu tanima amaciyla makine 0grenmesi yontemlerinin
uygulanabilirligi degerlendirilmistir.

Makine 6grenmesi mimarisi, veri isleme ve model egitimi asamalarin1 kapsayan
katmanli bir yapiya sahiptir ve dort ana asamadan olusur: veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarma,
model egitimi ve model degerlendirme (Abro vd., 2021). Ilk asama olan veri 6n isleme,
ham verinin analize uygun hale getirilmesi siirecini icerir. Eksik veya tutarsiz verilerin
temizlenmesi, verinin belirli bir 6l¢cege getirilmesi, normalizasyon ve 6lgekleme islemleri
bu asamada gergeklestirilir. Boylece, veri daha saglikli bir analiz ortamina hazirlanarak
modelin egitimi sirasinda her bir veri noktasinin esit katki saglamasi1 amaglanir. Bu iglem,
modelin dogrulugunu artirirken, egitimin hizini da olumlu yonde etkiler.

Ikinci asama olan 6zellik ¢ikarma, ham verilerden anlamli ve bilgi saglayan
Ozelliklerin elde edilmesini ifade eder. Bu asamada, veriyi anlamak ve modelin dogru
tahminler yapabilmesini saglamak amaciyla veriye ait dnemli nitelikler segilir. Ornegin,
goriintli isleme problemlerinde renk, doku ve kenar gibi 6zellikler belirlenirken; metin
analizinde kelime siklig1 veya n-gram yapilari gibi metinsel o6zellikler ¢ikarilabilir.
Ozellik se¢imi ile modelin sadece en onemli nitelikleri grenmesi saglanarak gereksiz
hesaplamalardan kag¢inilir, bu da modelin performansini artirir ve asgirt grenmenin oniine
gecilmesini saglar.

Model egitimi asamasinda, makine dgrenmesi algoritmalar1 veriden oriintiileri
Ogrenir ve model parametrelerini optimize eder. Bu agsamada ii¢c temel 6grenme stratejisi
one cikar: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme (Penney vd.,
2019). Denetimli 6grenme, etiketli veri lizerinde modelin hatalarini minimize etmeye
calisirken, denetimsiz 6grenme, etiketsiz veriyle calisarak veriyi benzerliklere gore
gruplar ve Oriintiiler ¢ikarir. Pekistirmeli 68renmede ise, model, o6diil ve ceza
mekanizmasi ile kendisini gelistirir. Ornegin, bir oyun veya robot kontrol uygulamasinda,
model basarili adimlarinda 6diil alirken, hatali adimlarinda cezalandirilir ve bu sayede

stire¢ boyunca optimal stratejiyi 6grenir (Penney vd., 2019).
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Model degerlendirme asamasinda ise, modelin dogrulugu ve genelleme yetenegi
ol¢iilir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak, modelin
performansi test edilir. Asir1 6grenme gibi istenmeyen durumlari tespit etmek i¢in egitim
ve test veri kiimeleri iizerindeki performans farklar1 gézlemlenir ve gerekirse model
iyilestirmeleri yapilir. Bu asamada, modelin tahmin yeteneginin artirilmasi amaciyla
diizenleme yoOntemleri veya daha fazla veri kullanilarak model optimize edilebilir
(Kaynar vd., 2016).

Makine 6grenmesi, ¢cozmek istenilen problem tiiriine gore cesitli algoritmalardan
yararlanir. Dogrusal modeller, 6zellikle dogrusal iliskilerin oldugu veri setlerinde etkili
olurken; karar agaclar1 ve birden fazla modeli bir araya getirerek daha giiclii tahminler
yapan yontemler, karmasik Oriintiilerde yiiksek dogruluk sunar. Bu model birlestirme
yontemlerinde, birden fazla makine 6grenmesi modeli kullanilarak bir model grubu
olusturulur. Her bir model, problemi ¢6zmek icin kendi tahminini yapar ve sonunda tim
modellerin tahminleri birlestirilerek nihai sonuca ulasilir. Bu sayede, modelin genelleme
kapasitesi artar ve karmasik veri setlerinde daha basarili sonuglar elde edilir. En yaygin
model birlestirme yontemleri arasinda Rastgele Ormanlar (Random Forests) (Breiman
vd., 2001), Gradyan Artirma (Gradient Boosting) (Natekin vd., 2013) ve Bagging
(Bootstrap Aggregation) (Lee vd., 2019) gibi teknikler yer alir. Bu yontemler, makine
ogrenmesi modellerinde farkli bakis agilarini bir araya getirerek daha kararli ve dogru
sonuglar elde edilmesini saglar.

Destek vektor makineleri (SVM) (Srivastava vd., 2010) ve K-en yakin komsu
(KNN) (Sun vd., 2018) algoritmalari, smiflandirma goérevlerinde basarilidir. Ayrica,
Bayes simniflandiricilari, veri noktalarinin belirli bir siifa ait olma olasiliklarini hesaplar
ve basit ama gii¢lii bir siniflandirma ydntemi sunar.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki temel farklardan biri, makine
ogrenmesinde Ozellik ¢ikarma isleminin genellikle manuel yapilmasi ve modelin daha
kiiciik veri kiimeleri ile de etkili calisabilmesidir. Derin 6§renme, ¢ok katmanli ve yiiksek
hesaplama gerektiren yapilarla calisirken, makine Ogrenmesi daha az karmagsik

algoritmalarla hizli ¢dziimler sunar.

3.2.2. Derin 6grenme mimarisi

Derin 0grenme, karmasik veri Oriintiilerini otomatik olarak 6grenebilen c¢ok

katmanli yapilarla ¢alisan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Biiylik veri setleri ve giiglii
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hesaplama yeteneklerinin birlesimiyle, derin 6grenme modelleri, veriden anlam ¢ikarma
ve sonuglari tahmin etme siireclerinde yiiksek dogruluk sunmaktadir. Bu mimariler,
Ozellikle ¢cok katmanli yapay sinir aglarina dayanmakta olup ii¢ ana katmandan olusur:
giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani. Giris katmani, modele islenecek veriyi
saglar; gizli katmanlar, bu veriyi ¢ok adimli bir islem siirecinden gecirerek anlamli
temsilciler ¢ikarir; ¢ikis katmani ise nihai tahminleri sunar (LeCun vd., 2015).

Her bir katmanda, néronlar birbirleriyle baglanti halindedir ve belirli bir
agirliklandirma islemi yapilir. Girig verileri, belirli agirliklarla (wi) ¢arpilarak bir nérona
iletilir, burada toplanir ve aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla islenir. Bu siire¢, modelin
farkli katmanlardan gecerek verideki karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanir. Derin
ogrenme, Sekil 3.2'de gosterildigi gibi, ileri yayilim ve geri yayilim siire¢lerine dayanir.
Ileri yayilim, modelin tahmin yapmasi icin gerekli olan ilk adimdir; geri yayilim ise
hatalarin diizeltilmesi amactyla agirliklarin giincellenmesini saglar (LeCun vd., 2015).

Derin 6grenme modellerinin egitiminde, ii¢c temel dgrenme stratejisi one ¢ikar. ki
olan denetimli 6grenme, etiketli veriler kullanilarak modelin 6grenme siirecini igerir. Bu
yontemde, her bir veri drnegine karsilik gelen etiketle modelin tahmini karsilastirilir ve
ortaya cikan tahmin hatalar1 hesaplanir. Bu hatalar dogrultusunda, modelin ndron
agirliklart optimize edilerek dogrulugu artirilir. Denetimli 6grenme, siniflandirma veya
regresyon gibi belirli hedef sonuglari iceren problemlerde en sik kullanilan yaklagimdir.
Bu yontemde, modele dogru etiketlerle birlikte verilen verilerle istenen ¢iktiya ulagmak
hedeflenir. Ikinci bir yéntem olan yar1 denetimli 6grenme ise, az miktarda etiketli veri ve
bol miktarda etiketsiz veri oldugunda devreye girer. Burada model, az sayidaki etiketli
veriyle egitilirken, etiketsiz veriler modelin genelleme becerisini gelistirmek i¢in
kullanilir. Bu yaklagim, etiketlenmis veri ihtiyacini azaltarak maliyetleri diistiriir ve genis
veri kiimelerinde daha verimli bir 6grenme saglar.

Denetimsiz 6grenme ise yalnizca etiketsiz verilerle yapilir ve modelin verileri,
aralarindaki benzerliklere gore gruplamasi hedeflenir. Bu yontemde, veriler arasindaki
iliskiler model tarafindan otomatik olarak Ogrenilir ve belirli kiimeler veya yapilar
olusturulur. Denetimsiz 6grenme, Ozellikle oriintii ¢ikarimi, ozellik kesfi ve wveri
sikistirma gibi islemler i¢in tercih edilir ve etiketsiz veri ile modelin igsel bir yapi
kurmasimi saglar (Dogan vd., 2019). Bu ii¢ 6grenme stratejisi, farkli veri tiirleri ve
problemlere gore esnek bir derin 6grenme modeli yapisi sunarak modelin performansini

artirir ve duygu tanima gibi karmasik gorevlerde yiiksek basari elde edilmesini saglar.

27



3.2.2.1. Evrisimsel sinir ag1

CNN ve RNN, yapay sinir aglar1 ailesinin iki temel temsilcisi olup, farkli veri
tiirlerine yonelik 6zel olarak gelistirilmis mimarilerdir (Dogan vd., 2019). Yapay sinir
aglari, genel anlamda biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak tasarlanmis
matematiksel modellerdir. Bu modeller, bilgisayar sistemlerinde 6grenme yoluyla ¢esitli
gorevleri yerine getirebilen yapay ndronlardan olusur. Biiyiik veri setleri ile ¢alisabilme
yetenekleri sayesinde, sinir aglar1 goriintii isleme, ses tanima ve dil isleme gibi karmasik
problemlerde etkili ¢oziimler sunmaktadir.

RNN, siral1 veri tiirlerini islemek i¢in gelistirilmis yapay sinir ag1 modelleridir. Bu
mimari, 6nceki adimlardan elde edilen bilgileri bellekte tutarak ve bu bilgileri sonraki
adimlarda kullanarak ge¢mis ve gelecekteki veriler arasindaki iligkileri 6grenme
kapasitesine sahiptir. Dil isleme, ¢eviri ve konusma tanima gibi sirali yapiya sahip veri
tiirlerinde oldukga etkili olan RNN, bu alanlarda ge¢mis bilgileri kullanarak gelecekteki
tahminleri dogrudan etkileyebilir. RNN'lerin bu hafiza 6zelligi, onlar1 zaman serisi
analizleri, metin siralamasi ve dil modelleme gibi sirali verilerle ¢alismada oldukca
basarili kilar.

Ote yandan, CNN, gorsel verilerdeki desenleri tanimlamak amaciyla
gelistirilmistir. Goriintii  verilerindeki 6zellikleri ¢ikarmak ve siniflandirmak igin
evrisimsel filtreler kullanir ve bu filtreler yardimiyla biiytlik gorsel veri setlerinde etkili
sekilde calisir. Ornegin, ilk katmanlar goriintiideki temel yapilar1 (kenarlar, dokular)
tanimlarken, sonraki katmanlar daha karmasik desenleri (nesneler, yiizler) 6grenir. Bu
ozellikleri sayesinde CNN’ler, goriintli tanima, nesne algilama ve yliz tanima gibi gorsel
Oriintii tanima gorevlerinde oldukca basarili sonuglar verir.

RNN ve CNN mimarileri, veri tiirlerine 0zgli avantajlar1 sayesinde farkli
uygulama alanlarinda yiliksek performans gosterir. RNN'ler sirali verilerle (dil ve zaman
serisi gibi) calismada daha basarili iken, CNN yapis1 6zellikle goriintii verisini isleme
konusunda giigliidiir. Bu iki sinir ag1 tiirii cogu zaman birbirini tamamlayacak sekilde
kullanilir; 6rnegin, bir videodaki nesnelerin zaman i¢indeki hareketini analiz etmek igin
her iki mimarinin birlesimiyle bir model olusturulabilir. Bu tiir birlesik modeller, hareketli
gorsellerdeki nesnelerin hem uzamsal (CNN) hem de zamansal (RNN) o6zelliklerini
ogrenerek daha dogru tahminlerde bulunur. Boyle bir entegrasyon, bilgisayar goriisii,
dogal dil isleme ve daha bircok alanda Onemli ilerlemelere yol agarak modern

uygulamalarin temelini olusturur (Shrestha vd., 2019).
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CNN mimarisi, insan beynindeki gorsel islemleme bdlgesine benzer bir hiyerarsik
diizene sahiptir. Insan beynindeki néronlar gibi, CNN yapisinda da belirli bir diizen i¢inde
organize edilmis yapay noronlar bulunur. Bu diizen, gorsel uyaranlar isleyen beyin
yapisina benzer bir organizasyon saglayarak, veriyi par¢a par¢a incelemeden biitiinsel
olarak analiz etme olanagi sunar. Geleneksel sinir aglarina kiyasla, CNN’ler gorsel
girdilerle daha verimli ¢alisir ve ses ya da konugma gibi farkli veri tiirlerinde de basaril
sonuglar verir. Bu esneklik, onlar1 ¢oklu veri tiirleri ile ¢alisabilecek ¢ok yonlii bir yap1
haline getirir.

Bu aglarin sahip oldugu evrisimsel filtreler, goriintii isleme disinda ses ve
konusma sinyalleri gibi veri tiirlerinde de etkili calismasini saglar. Bu ¢ok yonliiliikk, CNN
mimarisini genis bir veri yelpazesinde uygulanabilir hale getirir ve derin 6grenme
projelerinde énemli bir secenek olusturur. Ornegin, sesli komut tanima, tibbi goriintii
analizleri ve video smiflandirma gibi gorevlerde CNN’in giicli 6zellik ¢ikarma
kapasitesinden yararlanilir. Bu mimari yap1 sayesinde evrisimsel sinir aglari, yalnizca
gOriintli verisi i¢in degil, ayn1 zamanda ses, metin ve diger sinyalleri de isleyebilen giiclii
bir arac¢ haline gelir. Boylelikle, evrisimsel sinir aglar1 ¢cok modlu verilerle calisan
uygulamalarda siklikla tercih edilmekte ve genis kapsamli bir veri isleme yetenegi
sunmaktadir (Shrestha vd., 2019).

Sonug olarak, CNN ve RNN gibi yapay sinir ag1 modelleri, veri tiirline gore
optimize edilmis yapilar1 sayesinde bir¢ok farkli alanda bagariyla kullanilmaktadir.
CNN’ler gorsel veri isleme ve desen tanima alaninda 6ne ¢ikarken, RNN’ler sirali verileri
isleme konusunda {iistiin performans gosterir. Bu modeller, derin 68renme
uygulamalarinin kapsamini genisletmis ve giiniimiizde bir¢ok modern teknolojiye gii¢

saglamigtir.

3.2.2.2. Evrisimsel sinir ag1 katmanlar
CNN derin 6grenme modelleri i¢inde kullanilan 6nemli yap: taglarindan biridir.

CNN’ler, genel olarak Sekil 3.4’te gosterildigi gibi lic ana katmandan olusur: evrisim

katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman.
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Sekil 3. 4. CNN mimarisi (Mathew vd., 2023)

CNN’in ilk katmani olan evrisim katmani (Convolutional Layer), goriintiiden
ozellik ¢ikarma islevini Gistlenir. Bu katman, goriintii izerinde belirli desenleri ve yapilari
algilamak icin filtreler kullanir. Her bir filtre, goriintii iizerinde kayarak belirli bir alandaki
bilgileri ¢ikarir ve bu bilgiyi 6zellik haritalarina doniistiiriir. Bu sayede model, kenarlar,
dokular ya da renk geg¢isleri gibi diisiik seviyeli 6zellikleri belirgin hale getirir. Evrisim
islemi sirasinda kullanilan bu filtreler, modelin daha karmasik yapilari anlamasina temel
olusturur.

Ikinci katman olan havuzlama katmani (Pooling Layer), evrisim katmanindan elde
edilen ozellik haritalarinin boyutunu kiicliltmek ve belirgin 6zellikleri 6ne ¢ikarmak
amaciyla devreye girer. Genellikle maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama
yontemleri kullanilarak boyut azaltilir. Bu islemler sayesinde hem hesaplama maliyeti
diiser hem de 6grenilen 6zellikler daha genellestirilmis hale gelir. Havuzlama katmani,
modelin girdilerdeki kiiclik degisikliklere daha dayanikli olmasini1 da saglar ve veriye
kars1 esnekligi artirir.

CNN’in son katmani olan tam baglantili katman (Fully Connected Layer) ise,
onceki katmanlarda cikarilan 6zellikleri kullanarak nihai siniflandirma veya tahmin
gorevini yerine getirir. Bu katmanda 6zellik vektorleri, tiim noronlarla baglanti kurarak
agirliklarla ¢arpilir ve boylece belirli bir sinif veya sonug elde edilir. Tam baglantili
katman, modelin 6grendigi 6zelliklerin biitiinciil bir degerlendirmeye tabi tutuldugu son

asamadir.
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Bu ii¢ katman arasinda ilerledikge CNN'in karmasiklig1 artar ve model daha biiyiik
ve karmasik 6zellikleri 6grenebilir hale gelir (Alzubaidi vd., 2021). Tk katmanlarda daha
basit yapilar tespit edilirken, ilerleyen katmanlarda bu yapilar birleserek daha soyut ve
yiiksek seviyeli 6zelliklere doniisli. Sonug olarak, CNN, nesneyi veya goriintiiyii
biitiiniiyle tanimlayacak bir temsili 6grenmis olur. Bu yapisiyla CNN'ler, goriintii tanima

ve siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek basari oranlariyla kullanilmaktadir.
3.2.5. Kullanilan makine 6grenmesi yaklasimlari
3.2.5.1. K-nearest neighbors (knn)

K-Nearest Neighbors (KNN), uzaklik ve komsuluk sayis1 parametrelerinin 6nemli
oldugu, hizli ama egitim anlaminda “tembel” olarak nitelendirilebilecek temel makine
ogrenmesi algoritmalarindan biridir (Razzaq vd., 2020). Bu algoritma, tahmin edilecek
noktalarin diger noktalara uzakligini belirli uzaklik fonksiyonlar1 (6rnegin, Euclidean,
Manbhattan) yardimiyla hesaplar ve belirlenen k komsuluk degerinin biiytikliigiine gore
siiflandirma yapar. Sekil 3.5’te gosterilen kNN, basitligi ve etkili sonuclar liretmesi

nedeniyle bir¢ok farkli veri kiimesinde uygulanabilir bir yontemdir.
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Sekil 3. 5. kNN algoritmasinin uzaklik ve komsuluk iligkisi
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Bu calismada, kNN i¢in uzaklik fonksiyonlar1 ve k komsuluk parametresi, grid
search yontemiyle optimize edilmistir. Ancak, farkli parametre degerleri arasindaki
performans farklarmin Onemsiz diizeyde olmasi nedeniyle, Python kiitiiphanesi
varsayllan degerleri kullanilmaya wuygun goriilmiistir. KNN, duygu tanima

problemlerinde temel bir siniflandirict olarak degerlendirilmistir.

3.2.5.2. Random forest (rf)

Random Forest (RF), karar agaglarinin topluluk 6grenimi ("bagging") yontemine
dayal1 bir model olarak tanimlanabilir. RF, tiim karar verici agaglarin birbirinden bagimsiz
olarak 6grendigi ve bir¢ok karar verici agagtan olusan bir ormanda, en fazla oy verilen
ciktinin secildigi bir 6grenme modeli olarak 6ne ¢ikmaktadir (Abdulkareem vd., 2021;
Breiman vd., 1996). Sekil 3.6’da gosterilen RF modeli, bilgi kazanimina en fazla katkis1
olan agaglarin rastgele belirlenmesiyle, bircok DT (Decision Tree) siniflandiricisinin

yaptig1 isi kendi i¢inde gerceklestirir.
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Sekil 3. 6. RF algoritmast

RF, hiper parametre kestirim ihtiyacinin azligt hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerine etkin bir sekilde uygunlugu ve oOzniteliklerin 6nemini
belirleyebilme 6zellikleri ile oldukg¢a popiiler bir yontemdir. Bu ¢alismada RF i¢in grid

search yontemi kullanilarak aga¢ sayis1 ve boliinme kriteri gibi parametreler optimize
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edilmis, ancak varsayilan parametrelerin tatmin edici sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
RF, bu calismada, 6zellikle verilerin dengesiz oldugu durumlarda giiglii bir performans

sergileyen bir model olarak tercih edilmistir.

3.2.5.3. Xgboost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), boosting algoritmalarinin giincel bir
temsilcisi olup, aga¢ yapilarina dayali 6grenme tekniklerinde yiiksek performansi ve
esnekligi ile dikkat ¢ekmektedir (Chen vd., 2016). Sekil 3.7°de gosterilen XGBoost,
asimetrik ve seviye bazinda aga¢ biiylimesi yapisi, gradyan inisi (gradient descent)
optimizasyonu ve regularization (diizenleme) 6zellikleri ile 6ne ¢ikar. Bu 6zellikler, asir1

o6grenmeyi engellemeye yonelik giiclii bir yap1 sunmaktadir.
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Sekil 3. 7. XGBoost mimarisi (Fazily vd., 2023)

¢

Calismamizda, XGBoost i¢in 6grenme hizi, maksimum aga¢ derinligi ve aga¢
sayis1 gibi hiper parametreler grid search yontemiyle optimize edilmistir. Bununla
birlikte, varsayilan parametreler ile optimize edilmis degerler arasinda kayda deger bir
fark bulunmamis ve varsayilan ayarlar tercih edilmistir. XGBoost, duygu tanima
calismalarinda dogruluk ve hiz agisindan iistiin bir model olarak bu g¢alismada yer

almistir.
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3.2.5.4. Catboost

CatBoost, boosting algoritmalarinin bir bagka modern temsilcisi olup, 6zellikle
kategorik verilerle etkin calisabilme yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir (Prokhorenkova vd.,
2018). Simetrik agac yapisi ve kategorik Ozniteliklerin dinamik bir sekilde islenmesi,
CatBoost'un dikkat ¢eken 6zelliklerindendir. Ayrica, regularization, overfitting 6nleme ve
paralel isleme gibi 6zellikler, bu algoritmay1 bir¢ok problemde etkili bir segcenek haline
getirmistir.

Bu c¢alismada, CatBoost i¢in 6grenme hizi, agag¢ derinligi ve diger parametreler
grid search yontemiyle optimize edilmis, ancak varsayilan ayarlarin yeterli performans
sagladigr gozlemlenmistir. Sekil 3.8’de gosterilen CatBoost, ozellikle kategorik
Ozniteliklerin bulundugu veri kiimelerinde basariyla uygulanmis ve bu calismada

boosting tabanli yontemlerden biri olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 3. 8. CatBoost model mimarisi (Sapkota vd., 2023)

KNN, RF, XGBoost ve CatBoost modelleri hem bagimsiz analizlerde hem de
karsilastirmali degerlendirmelerde bu c¢alismanin temel siniflandiricilart olarak yer

almistir.

3.2.6. Kullamlan derin 6grenme yaklasimlari
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3.2.6.1. Long short-term memory (Istm)

RNN vyapis1 bir dnceki veriye bagli olarak bir sonraki adimi tahmin etmek icin
hatirlama 06zelligi barindiran ve sirali veriler i¢in ideal olan bir derin 6grenme
algoritmasidir (Bentéjac vd., 2021). Yani ¢ikt1, gelen bilginin sadece ileri dogru islendigi
ileri besleme (feedforward) yapinin aksine diger andaki girislere de bagli olarak
cikarilarak ge¢misten yararlanilir. RNN algoritmasinin kullanim alanlarinin genisligi bir
avantaj iken yavas islem kapasitesi, uzun zaman Onceki bilgiye erisme zorlugu ve
gradient vanishing / exploding problemleri nedeniyle kararsiz bir hal almasi baslica
dezavantajlaridir (Rumelhart vd., 1986; Pascanu vd., 2013). Yapilarina eklenmis olan
bilgi akisini diizenleyebilen kapilar igeren mimarileri sayesinde ilgili sorunlar1 ¢6zebilen
Sekil 3.9’da gosterilen LSTM (Hochreiter vd., 1997) algoritmast bu c¢alismada
siiflandirma i¢in kullanilmistir.

Bir LSTM temelde ii¢ kap1 kullanarak islemlerini gergeklestirir: (i) unutma kapisi
(forget gate) ile hangi bdliimiiniin hatirlanmaya deger oldugunu belirler, (i1) giris kapisi
(input gate) ile ag lizerindeki veri akisini saglayan “hiicre durumu (cell state)” in
durumunu giinceller, (ii1) ¢ikis kapist (output gate) ile bir sonraki katmana iletilecek

bilgiye karar verir.
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Sekil 3. 9. LSTM bellek hiicresinin mimarisi (Wang vd., 2021)

35



Calismada ham kinematik veriler i¢in yapilan denemelerde sira (sequence) boyutu
sensor sayis1 olan 72 olup, sequence olarak verilen degerler temporal olmak yerine eklem
bazli sensorlerin iligkileri olmustur. Girdi olarak da o eklem bilgisine ait belirlenen
pencere boyutundaki ham pozisyon bilgileri veya elde edilmis Oznitelik bilgileri
verilmigtir. Ayrica LSTM igin calismada dropout i¢cin de denemeler yapilmis ama
sonuclarda olumlu bir etkisi goriilmediginden nihai parametre seciminde devre dist
birakilmistir. Yine LSTM i¢in bir¢ok deneme yanilma sonrasi karar kilinan son katman

olan smiflandirma katmanindaki modifikasyonlar da detaylandirilmastir.

3.2.6.2. Gated recurrent unit (gru)

GRU algoritmasi, temelde LSTM aglarinin 6zellikle biiytik veri setleri ile egitimi
sirasinda hiz performanslarini iyilestirmek igin tasarlanmis algoritmalardan biridir.
Parametre sayilar1 LSTM’den daha azdir. Sekil 3.10°da gosterilen GRU’da temelde iki
kapt kullanilarak islemler gergeklestirilir: (i) giincelleme kapis1 (update gate) ile bir
sonraki duruma ge¢mesi gereken dnceki bilgi miktar1 belirlenirken, (ii) sifirlama kapist
(reset gate) ile Onceki bilgilerin ne kadarinin unutulacagina karar verilmektedir.

Calismada GRU i¢in de dropout mekanizmasi test edilmis, ancak olumlu etkisi
gbzlemlenmediginden devre disi birakilmistir. Girdi olarak, eklem bazli sensorlerin
iligkileri tizerine pencere boyutundaki ham pozisyon bilgileri veya elde edilmis 6znitelik
bilgileri kullanilmistir. LSTM ile karsilastirildiginda GRU, daha az parametre icerdigi

i¢cin hizli bir alternatif olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 3. 10. GRU algoritmasinin mimarisi (Cho vd., 2014).

Genel olarak LSTM ve GRU igin hiz performansi karsilastirmalarinda GRU bir
miktar daha fazla basarili olur iken, dogruluk performansi i¢in net bir sey

sOylenememektedir (Chung vd., 2014).
3.2.6.3. Attentive3d-cnn-Istm

Attentive3D-CNN-LSTM modeli, tarafimizca denemeler sonucu olusturulan ve
zaman serisi ve uzamsal-zamansal verilerin islenmesi i¢in gelistirilmis bir derin 6§renme
algoritmasidir. Model, 6zellikle yiiksek boyutlu 3D verilerdeki o6zelliklerin etkili bir
sekilde cikarilmasi ve islenmesi hedeflenerek tasarlanmistir. Bu mimari, 3D CNN
katmanlar1 ile LSTM katmanlarinin birlesiminden olusur ve bu iki yapi, dikkat
mekanizmasi (attention mechanism) ile gli¢lendirilmistir.

Modelin temel yap1 taslarindan biri olan 3D CNN katmanlari, giris verisindeki
uzamsal iliskileri 6grenmek i¢in kullanilir. Bu katmanlar, derin 6grenme modellerinde
sikca karsilagilan gradyan kaybolmasi problemini minimize etmek i¢in rezidiiel bloklar
(Residual Blocks) ile zenginlestirilmistir. Rezidiiel bloklar, agin daha derin katmanlardan
daha iyi 6grenme yapmasini saglarken, gradyanlarin iletilmesini kolaylastirir ve verimli
bir 6grenme siireci sunar.

Zamansal iliskileri modellemek i¢in kullanilan bidirectional LSTM katmanlari,

verideki ardisik iligkileri her iki yonde (ge¢mis ve gelecek) analiz edebilir. Bu, 6zellikle
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zaman serileri veya video analizlerinde daha anlamli ¢ikarimlar yapmayi miimkiin kilar.
LSTM katmanlarinin olusturdugu ¢iktilar, modelin dikkat mekanizmasi (attention) ile
birlestirilerek en kritik bilgi bolgelerinin se¢ilmesi saglanir.

Modelin dikkat mekanizmasi, Google'in Transformer modelinde kullanilan
Query-Key-Value prensibini benimser. Bu mekanizma, verideki onemli o6zelliklerin
vurgulanmasini saglayarak, gereksiz bilgilerin ayiklanmasini miimkiin kilar. Boylece
modelin genel performansit ve dogrulugu artirilmis olur. Model asagidaki adimlarda
girdiyi alir:

Modelin ilk asamasinda girdi katmani, baslangicta girdileri (6rnegin, batch_size,
channels, depth, height, width boyutlarindaki verileri) modelin 3D CNN katmanlarina
aktarir. Bu katmanlarda, once uzamsal 6zellikler ¢ikarilir, ardindan rezidiiel bloklar
kullanilarak derin katmanlarda gradyan kaybi1 6nlenir ve max pooling islemleri ile veriler
sikistirilarak Ozetlenir. Bu islemler sonucunda, CNN katmanlarindan ¢ikan ozellikler
boyut olarak sikistirilmis bir formatta (6rnegin, batch size, reduced frames,
reduced _features) ¢ikarilir.

Ikinci asamada, CNN ¢iktilar1 zaman serisi olarak bidirectional LSTM
katmanlarina aktarilir. Bu katmanlar hem ge¢mis hem de gelecege yonelik zamansal
iliskileri 6grenir. LSTM'nin gizli katmanlarindan elde edilen ¢iktilar (6rnegin, batch_size,
frames, Istm_hidden_size * 2 boyutlarinda) daha sonra dikkat mekanizmasina aktarilir.

Dikkat mekanizmas1 agamasinda, Query, Key ve Value vektorleri hesaplanarak
softmax fonksiyonu ile dikkat skorlar1 olusturulur. Bu dikkat skorlari, en kritik bilgi
bolgelerini vurgulamak i¢in kullanilir ve nihai olarak bir context vector (6zet bilgi)
tiretilir. Bu vector, tam baglantili (fully connected) bir katmana aktarilir ve burada
siiflandirma islemi gergeklestirilir. Son agsamada, modelin tahmin ettigi siniflar ve ¢ikti
degerleri elde edilir.

Yukaridaki akis g¢ercevesinde, Attentive3D-CNN-LSTM modeli hem uzamsal
hem de zamansal 6zellikleri birlestirerek yiiksek performans sunmakta ve zaman serisi
veya video temelli analizlerde en sik kullanilan mimarilerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu ¢aligmada kullanilan model, yapay zeka algoritmalarinin ¢ok boyutlu veri analizi igin

gelistirilmis bir 6rnegidir.

3.2.7. Kullanmilan transfer 6grenme yontemleri
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3.2.7.1. Mobilenetv3

MobileNetV3 modeli, Google ekibi tarafindan kullanilacak algoritmanin diisiik
parametreli olmasi1 ve Ozellikle Android cihazlardaki performansinin artirilmasi
hedeflenerek olusturulmustur (Howard vd., 2019). Optimizasyon gecikmesini dikkate
alarak ag parametrelerini etkili bir sekilde azaltabilen bir yapiya sahip olan algoritma,
temelde MobileNetV2 algoritmasinin blok yapisini kullanir (Sandler vd., 2018). Ornek
aliman blok yap1 mobile inverted bottleneck layer (MBConv) olup, ¢ok etkili ve az
maliyetli matematiksel operasyonlar igerir. Sekil 3.11°de gdsterilen MobileNetV3
modeli, MBConv blok yapisindaki (sikma ve uyarma) squeeze-and-excitation (SE)
katmaninin konumsal baglant1 degisikliklerinin yan1 sira, sinir mimarisi aramast (NAS)
ve NetAdapt gibi yar1 otomatik ag arastirma optimizasyonlar1 yardimiyla hizli ve diisiik

donanim maliyeti sunan bir derin 6grenme algoritmasi olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 3. 11. MobileNetV3 mimarisi

Bu ¢alismada kullanilan MobileNetV3-Large modelinin toplam parametre sayisi
3,46 milyon olup, giincel derin 6grenme modelleri i¢inde en diisiikk parametreye sahip

olan en basarili algoritmalardan biridir.

3.2.7.2. Regnety-800mf

Facebook AI Arastirma ekibinden Radosavovic ve arkadaslarinin sundugu
RegNet modeli, verimlilik veya en 1yl basar1 istegine gore modiile edilebilen farkl
mimarileri iceren esnek bir ag tasarim havuzu olarak gelistirilmistir (Radosavovic vd.,
2020). RegNet ile tasarim arayisi, ilgilenilen problem i¢in farkli mimarileri denemek ve

en uygun olanmi bulmaktan farklidir. RegNet, MobileNetV3 modelinde de kullanilan
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NAS optimizasyonun donanimsal efektiflik arayisi kisitlhiligini kaldirarak, donanimsal
efektifligin yani sira istenirse en iyi basariy1 saglayabilecek zengin model yapilar
sunabilmektedir.

Sekil 3.12°de gosterilen RegNet ag tasariminda, ag derinligi, egim parametresi,
niceleme parametresi, darbogaz orani ve SE orani gibi girig parametreleri ile yapilandirma
degerleri degiserek modeller c¢esitlilik kazanmaktadir. Bu c¢alismada 6,05 milyon
parametreye sahip oldukca etkili RegNetY-800MF modeli tercih edilmistir. Bu model,
RegNetY ailesinin kendi seviyesindeki diger modellerine kiyasla daha yiiksek bir

dogruluk saglarken, egitim siiresi ve hesaplama maliyetlerinde azalma saglamaktadir.

Y Blok

Sekil 3. 12. RegNetY mimarisi (Radosavovic vd., 2020)

3.2.7.3. SlowFast-R50

SlowFast R50, video isleme ve hareket tanima gibi zaman i¢indeki hizli ve yavas
degisimlerin oldugu verilerde etkili bir derin 6grenme modelidir (Feichtenhofer vd.,
2019). Bu model, 3D evrisimsel sinir ag1 (3D CNN) yapisini kullanir ve 6zellikle hizl
hareketlerin ve yavas degisimlerin ayn1 anda islendigi durumlarda yiiksek performans
saglar. SlowFast modeli, hem diisiik kare hizinda (yavas) hem de yiiksek kare hizinda
(hizl) iki paralel yol kullanarak, farkli hizlarda gergeklesen 6zellikleri 6grenir. Bu yapa,
modelin hareketleri daha dogru bir sekilde algilamasina olanak tanir. (i) Slow Path (Yavas
Yol), videonun yavas hareket eden ve genis zamansal 6zelliklerini ¢ikarir. Yavas yol,

diisiik kare hizinda calisarak daha uzun stireli ve genis baglamli bilgilere odaklanir. Bu

40



sayede model, sahnede yavas gerceklesen degisimlerin detaylarin1 daha iyi dgrenir. (ii)
Fast Path (Hizl1 Yol) ise videonun daha kisa siireli ve hizli hareket eden bilesenlerini
o0grenmek icin yliksek kare hizinda calisir. Bu yol, zamansal ¢oziiniirliigii yiiksek olan bir
veri akigin isler, boylece hizli hareket eden nesne veya olaylar1 daha hassas sekilde
algilar. Slow ve Fast yollar1 arasinda bilgi paylasimi gergeklesir. Bu bilgi aligverisi, hizli
yolun elde ettigi kisa siireli hareket bilgilerinin yavas yolda kullanilan daha uzun siireli
Ozelliklerle birlesmesini saglar. Bu birlesim, modelin daha biitiinciil bir hareket tanima
kapasitesi elde etmesine katkida bulunur (Fan vd., 2021). Sekil 3.13°de gdsterilen
SlowFast R50 modeli, her iki yolda da ResNet-50 tabanli bir mimari kullanir.

Yavas Yol

» > > |
C T C 1
c T
HW )
A >
d 3,
ol 2
(lT ‘,.“.1,
|| /aT pC pC

Hizli Yol

pC
Sekil 3. 13. SlowFast R50 ag mimarisi (Feichtenhofer vd., 2019)

Bu omurga, derin yapisinin avantajlar1 sayesinde yiiksek dogruluk oranina katkida
bulunur. ResNet-50'nin residual blok yapisi, katmanlar arasindaki bilgi kaybini azaltarak

daha verimli bir 6grenme siireci saglar (Fan vd., 2021).

3.2.7.4. Resnet 3d 18

ResNet-3D-18, goriintii ve video isleme gibi ii¢ boyutlu veriler iizerinde ¢alisan
bir derin 6grenme modelidir (Al-Khater vd., 2024). Bu model, 2D ResNet’in video veya
ardigik goriintiiler gibi zaman i¢indeki degisimleri de kapsayan 3D verilere uyarlanmis
bir versiyonudur. ResNet, temel olarak derin sinir aglarinda katman sayisi arttik¢a ortaya

cikan gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) problemini ¢dzmek i¢in gelistirilmistir.
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ResNet-3D-18, bu avantajlar1 3D veri lizerinde uygulayarak hem verimli hem de etkili bir
O0grenme saglar (Hara vd., 2018).

ResNet-3D-18, toplamda 18 katmandan olusan bir yapidir ve her bir katmanda 3D
evrisim (convolution) islemi gerceklestirir. Geleneksel evrisimsel sinir aglarinda
kullanilan 2D filtreler yerine, 3D ResNet’te her bir filtre 3D olarak tanimlanir; bu sayede
hem uzamsal (x ve y) hem de zamansal (t) bilgiyi ayni anda isler. Bu 6zellik, videolardaki
hareketleri ve nesnelerin zaman igerisindeki degisimlerini anlamada biiyiik bir avantaj
saglar. Model, 3D evrisimler sayesinde goriintiilerin ardisik karelerindeki iliskiyi
yakalayarak zaman boyutunda gii¢lii bir 6zellik ¢ikarimi yapar (Hara vd., 2018). Sekil
3.14’te goriilen ResNet-3D-18'in temel yapi tasi olan artik bloklar (residual blocks),

modeli derinlestirirken 6grenmeyi kolaylastiran 6nemli bir bilesendir.
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Sekil 3. 14. 3D-ResNet-18 ag mimarisi (Xue vd., 2020)

Her blok, girdiyi bir sonraki katmandaki c¢ikisa dogrudan aktarir (skip
connection), bu da modelin egitimi sirasinda bilgi kaybini azaltir. Bu yapilar sayesinde,
modelin daha derin katmanlarinda bile gradyan sinyalleri gii¢lii kalir ve bdylece derin

yapilarin egitilmesi kolaylasir (He vd., 2016).

3.2.7.5. X3D-Medium

X3D modeli, video tanima gorevleri i¢in optimize edilmis ve ¢esitli eksenlerde
kademeli genisleme yoOntemine dayanan verimli bir derin 68renme mimarisidir
(Feichtenhofer vd., 2020). Baslangi¢ olarak kiiciik ve sade bir 2D goriintii siniflandirma
agimndan yola ¢ikarak, bu modeli uzaysal ve zamansal boyutlara dogru genisletir ve
boylece 3D bir yapiya ulasir. X3D mimarisinin temel amaci, dogruluk ve hesaplama

maliyeti arasinda optimal bir denge saglamaktir; bu amagla her adimda yalnizca tek bir
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ekseni genigletir ve minimum hesaplama maliyeti ile yiiksek dogruluk elde eder.
Genisleme siireci, belirli eksenlerde asamali genisletme ve gerektiginde daraltma
adimlarina dayanir. Bu sliregte ag yapisi, sirayla zamansal uzunluk (yt), kare hizi (yt),
uzaysal ¢oziiniirliikk (ys), genislik (yw), dar alan genisligi (yb) ve derinlik (yd) gibi
faktorler iizerinden genisletilir. ilk asamada model, ¢ok diisiik hesaplama maliyeti ile
baslatilir ve ardindan belirli bir dogruluk-hedef hesaplama biitgesi i¢in eksenler sirayla
genisletilir; her genisletme adiminda dogruluk ve hesaplama maliyetine gore test edilir ve
en uygun eksen seg¢ilir (Feichtenhofer vd., 2020). Sekil 3.15’te gosterilen X3D, basit bir
2D ResNet tabanli model olan X2D’den baslar; baslangi¢c modeli video verisi yerine tek
bir goriintli ¢ercevesini kullanarak islem yapar ve bdylece bir video tanima gorevine

uygun olacak sekilde genisletilmeye baslanir.

Girig Cergeveleri pyd

ulwye]

~ i >
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Sekil 3. 15. X3D-medium aglarinin gergevesi (Feichtenhofer vd., 2020)

[lk adimlarda, agin zamansal uzunlugu ve kare hizi artirilarak zamansal
¢oziiniirliik gelistirilir, bu sayede model hareket bilgilerini daha detayli isleyebilir hale
gelir. Ardindan, uzaysal ¢oziintirliik artirilir ve daha yiiksek uzaysal ayrinti yakalanir.
Kanal genisligi ve dar alan (bottleneck) genisligi artirilarak kanal boyutu ve veri aktarim
kapasitesi genisletilir; bu genislemeler, 6zellikle hesaplama maliyetini diigiik tutmak i¢in
etkili olur. Son olarak, agin derinligi artirilarak daha karmasik 6zellikleri isleyebilmesi
saglanir ve bu adim genellikle diger eksenlerin genisletilmesinden sonra gerceklestirilir.
X3D modelinde genisletme islemi, ileri yonlii genisletme ve gerektiginde geri yonlii
daraltma adimlariyla gerceklestirilir; hedef hesaplama biitcesine ulasana kadar genisletme

yapilir ve model biitceyi asarsa, hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla geri yonlii
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daraltma adimlar1 uygulanir. Bu, 6zellikle diisiikk maliyetli uygulamalar i¢in 6nem tasir.
Model, ResNet yapi taglarini kullanir ve her genisleme adiminda test edilir. Kanal bagina
ayrik evrisimler (channel-wise separable convolutions) kullanilarak, 2D mobil goriintii
siniflandirma aglarina benzer sekilde hafif bir yapiya sahip olmasi saglanir. Bu yontem,
her bir eksen genigletmesi i¢in yalnizca tek bir modelin egitilmesini ve her genisletme
adiminda hesaplama maliyetinin minimumda tutulmasin1 saglar (Feichtenhofer vd.,

2020).

3.3. Onerilen Yaklasimlar

3.3.1. Ham kinematik veri seti icin onerilen yaklasim

Bu veri seti duygusal olarak etiketlenmis en biiyiik kinematik veri setlerinden biri
olup, yapay olarak sentezlenmemis ve giriltiisiz oldugu i¢in degisken cerceveli
pencerelere boliindiigiinde ¢ok sayida anlamli 6rnege sahip olabilmektedir. Bu nedenle
bu ¢alismada ham veriler, belli sayilarda pencerelere boliinerek veri artirimi yoluna
gidilmigtir. Cergeve iceren pencerelerin kullanim nedeni sinyalin en kiicliik tutarh
kisimlarindan faydalanarak, zaman iginde degisen istatistiksel Ozellikleri daha 1yi
yakalayabilmektir (Sherstinsky vd., 2020; Diwan vd., 2023). Onerilen metoda ait islem

siireci Sekil 3.16’da 6zetlenmistir.
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Sekil 3. 16. Ham kinematik veri seti i¢in uygulanan adimlarin diyagrami

Toplamda 5, 10, 20, 30, 40 ve 50 ¢erceveden olusan pencereler olusturularak alti

adet yeni veri seti alt kiimesi elde edilmistir.

Tablo 3. 3. Yeni pencerelerle elde edilen veri seti kiimeleri

Yeni

Yeni encere bovut Elde edilen
Veri kiimesi bdlme senaryosu pencere gerceve pehcete boyutu yeni veri setindeki
boyut (milisaniye dosyalar
yutu cinsinden) Y
1 5 40 252.454
2 10 80 125.949
3 20 160 62.635
4 30 240 41.521
5 40 320 30.951
6 50 400 24.626

Denenen ¢ergeve sayilart ve elde edilen yeni veri setlerinin bilgisi Tablo 3.3’te
paylasilmistir. Bvh uzantili kinematik dosyalarini islemek icin Python programlama
dilinde kullanilmak {iizere gelistirilmis olan bvhtoolbox modiilii ¢aligmaya uygun bir

sekilde modifiye edilerek kullanilmistir .

3.3.1.1. Veri kullanim senaryolari

Bu ¢aligmada verilerin hem ham hali hem de 6znitelik uygulandiktan sonraki hali
denemelerde kullanilmistir. Veriler giiriiltiistiz oldugu icin sadece veri araligin
Olceklendirmek adina ML smiflandiricilarinda normalizasyon gerceklestirilmis, DL
simiflandiricilarinda ise ufak ta olsa bir performans kaybindan dolayr normalizasyon
tercih edilmemistir. ML tabanl siniflandiricilar i¢in tercih edilen normalizasyon min-max

normalizasyon yontemi olmustur.
3.3.1.2. Ham kinematik verisi
Ham veriler esit sayida ¢erceveden olusur hale getirildiginde girdilerin ayni

boyutta olma sorunu ortadan kalktig1 i¢in sorunsuz bir sekilde ML ve DL algoritmalarinda

kullanilabilmistir. Ornegin 5 cergeve kullanilarak olusturulan her bir pencere igin 72

L https://pypi.org/project/bvhtoolbox/
45



diigiimden 3 koordinat i¢in pozisyon bilgisi elde edildiginden olusan matrisin boyutu
72*5*3 seklindedir. Bu matris kullanilan ML algoritmalarinda carpilarak tek boyuta
(1*1080) indirgenirken, DL algoritmalarinda sekans ve siitun bilgisine (72*15)
dontstiiriilmektedir. Burada sekans sayisi olarak normalde zamana bagimli ¢ergeve sayisi
yerine kinematik diigiim sayis1 olan 72 olarak tercih edildiginde daha basarili sonuglar

alimmustr.

3.3.1.3. Veriden ozellik ¢cikarma

Dosyalarin ham halini siniflandirmada kullanmak bazi durumlarda tercih
edilmemektedir. Ornegin ham veriler, bazen boyutsal maliyetleri nedeniyle zaman
karmagikliklar1 bas edilemez hale gelebilmekte bazen de istenilen dogruluk hedefi icin
yetersiz olabilmektedirler. Hem maliyeti azaltmak hem de basariy1 artirmak i¢in duygu
tanima literatiiriinde 6z nitelik ¢ikarimi i¢in bir¢ok zaman, frekans ve istatistiksel tabanli
parametre kullanimi mevcuttur (Oguz ve Ertugrul, 2022; Ahmed vd., 2020). Bu ¢alisma
icin en kazangli ve maliyetsiz 6zniteliklerin belirlenmesi adina RF ve son derece rastgele
agaclar (extremely randomized trees) algoritmalar1 yardimiyla onlarca parametre i¢cinden
Ozellik secimi (feature selection) islemleri gergeklestirilmistir (Saganowski vd., 2022;
Geurts vd., 2006). Ozellik énemi siralamasi ile, smiflandirmada hangi 6zelliklerin daha
onemli oldugu ve hangilerine daha fazla odaklanilacagi belirlenmistir. Karar verilen
Oznitelik parametreleri ortalama (mean), kok ortalama kare (RMS), siirekli dalgacik
donilisiimii (continuous wavelet transformation, CWT) ve joint neighborhood distance
(JND) dortliisiiniin kombinasyonuyla elde edilmistir. Her bir eksendeki her bir koordinat
icin ¢ikarilan bu 6znitelikler, ii¢ boyutsal koordinat diizleminde (X, y, z) toplamda 12 tane
olacak sekilde elde edilmistir.

Birinci 6znitelik, basitce her bir penceredeki ¢ercevelerin ortalamalar1 alinarak

elde edilmekte olup, Denklem 3.1°de gdsterilmistir.

T — Z{V=1Xi
X === (3.1)
Burada N cerceve sayist ve X = {X4,X,,. . . X,}, ¢cerceve i¢indeki elemanlar

olmak iizere ortalama x_ ile sembolize edilir. ikinci 6znitelik yine ortalamayla oldukga
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iligkili ama en az onun kadar degerli ve bagimsiz fayda saglayan RMS yontemi olup,

notasyonu Denklem 3.2°de gdsterilmistir.

N .
RMS = ZT(X)Z (3.2)

Ucgiincii 6znitelik yine sabit olmayan sinyallerden anlamli spektral ve zamansal
bilgileri ¢ikarma yetenegine sahip bir algoritma olan CWT doéniisiimiidiir (Jovic vd.,
2015). Ana bir dalgacik fonksiyonu segilerek, sinyalin secilen pencere araliginda dlgek
(scale) ve kayma (shift) islemleri gergeklestirilerek anlamli uyusmalardan faydalanilan

bu doniisiim, Denklem 3.3’te gosterilmistir.
1 +o00 L=
CWT (7,8) = 7= [, O ¥"()dt (3.3)

Burada 1 shift parametresi, s scale degeri, y(t) ana dalgacik fonksiyonudur. Bu
hesaplama yine Python’da “PyWavelets” kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmis, s
degeri 3 ve dalgacik fonksiyonu olan y(t) degeri i¢in de “morlet” secilmistir.

Son 6znitelik degerimiz olan JND, her bir ¢cerceve i¢indeki her bir eklem degerinin
diger c¢ergevelerde kendisine ve kendisine komsu olan eklemlere olan uzakliklarinin
ortalamasi alinarak elde edilir. Bunun ig¢in her bir eklemin sensor bazli komsuluk
matrisinin listesi ¢ikarilmistir. Bu ¢alismada kullanilan JND yaklagiminin her bir eklem

i¢cin hesaplanmasinin matematiksel analizi Denklem 3.4’teki gibidir.

1
JND = =301 (%, e = %, ) (3.4)

Denklem 3.4’te N ilgili penceredeki ¢erceve sayisini ifade eder. Jn = |xq,X5,. .,
Xjn| verideki referans eklem diigtimii noktasina ait komguluk matrisinin uzunlugunu ifade
eder ve komsuluk matrisinin boyutu her bir eklem i¢in degisiklik gosterir. Denklemde x’e
bagimli 1 parametresi N nin bir alt kiimesi olup referans diigiim noktasini, k parametresi
ise diiglimiin, k. komsusunu ifade etmektedir. Yine denklemde x’e bagimli t parametresi
Jn’nin bir alt kiimesi olup referans diiglim noktasinin bulundugu zamani, t+1 ise bir
sonraki ¢erceve (frame) zamanm gosterir. JND i¢in 6rnek bir hesaplama stireci Sekil

3.17°de gosterilmistir.
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Sekil 3. 17. IND ile eklem diigiimleri {izerinden 6zellik ¢ikarimi

Sekil 3.17°de bir pencerede bulunan ilk {i¢ eklem diigiimii i¢cin hesaplamalar
gorsellestirilmistir. JND 6zniteligi hesaplanirken hem temporal hem mekansal (spatial)
anlamda her bir eklemin kendisinin ve komsusunun iligkisini hesaba katilir. Yesil ile
gosterilmis 1. diiglimiin iki eklem komsusu olup, komsu matrisi Jn; = |xq,x,| den
olugsmaktadir. Yine devaminda siyah ile gosterilmis 2. diiglimiin komsuluk matrisi Jn, =
|x1, %2, %3] ve kirmizi ile gosterilmis 3. diiglimiin komsuluk matrisi ise Jn; =
|x5, X3, x4, x5| 1le gosterilmektedir. Her bir eklem icin c¢er¢eve bazinda komsuluklarin
ortalamasi alinarak Denklem 3.4’teki gibi hesaplama islemi yapilir.

JND yaklasimina benzer hesaplamalar gegmisten beri ¢esitli kombinasyonlarla
denenmektedir (Chun-Lin vd., 2010). Eklem bilgisi fazla olan yiiksek ¢oziintirliige sahip
veri setlerinde tiim eklemlerin birbiri ile olan iligkilerinin hesaplanmasi ¢ok maliyetli
oldugundan, bu makalede onerilen 6zellik ¢ikarma yonteminde uzamsal anlamda sadece
eklemin kendisi ve kendisine komsular1 temporal anlamda dikkate alinmaktadir. Ayrica
JND bazinda tiim eksenlerdeki koordinatlarin 6klitsel hesaplamasi yapilarak totalde tek
Oznitelik ¢ikarilmasi yerine her bir koordinattan alinan JND 6zniteligi tekil olarak birer
parametre seklinde alinmistir. Tekil olarak alinan parametrelerin performans anlaminda

daha fazla kazang sagladig1 goriilmiistiir.
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Tablo 3. 4. Belirli pencere boyutlari i¢in dosya bagina 6znitelik ¢ikarim maliyeti

N Orneklem

Orneklem bitviikliisii
Veri seti senaryosu  biiyiikliigii },/u & FE icin ortalama siire (milisaniye cinsinden)

i . FE'den
FE oncest
sonra
1 72*15 63.83
2 72*30 65.19
3 72*%60 68.38
%

4 72*90 [ 72.1
5 72*120 75.15
6 72*150 79.29

Tablo 3.4’te belirli pencere boyutlari i¢in dosya basina 6znitelik ¢ikarim maliyeti
hesaplar1 gosterilmistir. En diisiik boyut olan 5 c¢ergeveli ve 40 milisaniyelik ebata sahip
senaryo ile en yiiksek boyut olan 50 ¢ergeveli ve 400 milisaniyelik ebata sahip senaryolar
arasinda tim eksenler hesaba katildiginda maliyet farki 16 milisaniyeden daha azdir.
Hesaplanan dosyalarin ebat1 arttikga hesaplama maliyeti baslangic maliyetine gére daha
az maliyetli hale gelmektedir. Tabi bu ¢aligmada kullanilan islemcinin giicli ve seg¢ilen

cergeve boyutuna gore maliyet fayda analizi degisiklik gosterecektir.

3.3.1.3. Veri icin kullanilan yontemler ve parametreler

Kinematik veri setine uygulanan metotlarin farkli yapidaki algoritmalarla
siniflandirilmasi ile ¢oziilmek istenen gorevin analizi daha kapsamli gergeklestirecek ve
sonuglar daha saglikli olacaktir. Bu nedenle ilk etapta basit ve etkili bir ML algoritmasi
olan kNN ve aga¢ tabanli (tree-based) ML algoritmalari olan rastgele orman (RF), asir1
gradyan artirma (XGBoost) ve CatBoost algoritmalari ile testler yapilmistir. Bir sonraki
adimda state of art sayilabilecek, diisiik parametreli ve olduk¢a hizli DL tabanli daha
giiclii algoritmalar ile denemeler gergeklestirilmistir. RNN tabanli LSTM ve GRU
modellerinin yani sira CNN tabanli MobileNetV3-Large ve RegNetY-800MF ile de bu
calismada detayli analizler gerceklestirilmistir. Secilen DL algoritmalarinin canli tepki
iceren sistemlere uyumlu olabilecek sekilde, mobil islemcilerin kaldirabilecegi

efektiflikte olmasina 6ncelik verilmistir.
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Tablo 3. 5. Kullanilan ML algoritmalari i¢in uygulanan parametreler

Algoritma Ad1  Parametre adi ve degerler

kNN n_neighbors=3, distance metric="Euclidean"

RF n_estimators=100, criterion for split="Gini Impurity"
CatBoost iterations: 20, learning_rate: 0,1, task type="GPU"

XGBoost n_estimators=1000, learning_rate: 0,1, tree_method='gpu_hist'

Tiim derin 6grenme ve transfer learning modellerde egitim sirasinda AdamW
optimizasyon algoritmast kullanilmis ve baglangic O0grenme oran1 0.001 olarak
belirlenmistir. Ogrenme orani, adim boyu (step size) 6 ve gamma degeri 0.9 olacak
sekilde otomatik olarak azaltilmistir. Batch boyutu tiim modeller i¢in 512 olarak se¢ilmis
ve maksimum epoch sayist 150 olarak uygulanmistir. Bu ayarlar, modellerin egitim

stirecinin hem verimli hem de performans agisindan optimize edilmesini saglamistir.

Tablo 3. 6. Kullanilan DL algoritmalar1 i¢in uygulanan hiper parametreler

Parametre adi GRU LSTM MobileNetV3-Large  RegNetY-800MF

Batch boyutu 512

Epoch sayist 150

.. Ham veriler i¢in = (cerceve sayist * 3)) VEYA (6zellik ¢ikarilan

Giris boyutu ( ’ ¢ (\;/eriler ?gin = 1)2)) ( ’

Etiket yumusatma 0,11

Ogrenme orani 0,001

Ogrenme orani_azalmasi Adim boyu= 6, gamma= 0.9

Optimize edici AdamW

Sequence uzunlugu 72

Y1gilmig katman boyutu 2 _

Gizli durum boyutu 512
Lingris(lgLi;li’s[i]gizn . [0]: Linearl (giris = (960 igin

Degistirilmis durum boyutu, ¢ikis MobileNetV3 ive 784 igin Re‘gNetY ),

siniflandirma katmani =128), [2]: SiLu, Qlkis =>12), [1I: H ardsw1§h, [E]' Dropout
[3]: Lincar2 (giris = (p=0.25), [3]: Lmia7r§ (giris = 512, ¢ikig

128, ¢ikis =7)

Toplam 245ile  3,25ile

Parametreler (milyon) 2,66 3,52 3,46 6,05
arasinda  arasinda

Bu calismadaki ham kinematik veri seti i¢in kullanilan makine 6grenmesi ve derin
o6grenme modellerinin egitim siire¢leri ve hiper parametre ayarlari, Tablo 3.5’te ve Tablo

3.6’da detayl bir sekilde sunulmustur.
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Giris boyutlari, kullanilan verilerin tiirline gore ayarlanmistir. Ham veriler igin
giris boyutu cerceve sayisina bagli olarak (6rnegin, ¢ergeve sayist * 3) tanimlanirken,
Oznitelik ¢ikarilan verilerde bu boyut 12 olarak belirlenmistir. Dizi uzunlugu (sequence
length) LSTM ve GRU modelleri i¢in 72 olarak se¢ilmis ve bu, eklem bazli sensérlerden
elde edilen ardisik verilerin modellenmesini saglamistir. Ayrica, LSTM ve GRU
modelleri i¢in gizli durum boyutu 512 olarak belirlenmis ve bu modeller iki y1gilmisg
katman (stacked layer) ile yapilandirilmistir. Dropout mekanizmasi hem LSTM hem de
GRU modelleri igin test edilmis, ancak sonug¢larda olumlu bir etkisi goriilmediginden
nihai hiper parametrelerde devre dis1 birakilmistir. Bu modellerin siniflandirict katmanlari
SiLU aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirilmig ve siniflandirma katmaninda giris boyutu
ile ¢cikis boyutu arasindaki baglantilar optimize edilmistir.

MobileNetV3 ve RegNetY gibi mobil tabanli CNN modelleri i¢in giris boyutlari
optimize edilmis ve modelin siniflandirict katmaninda farkli teknikler uygulanmaistir.
Ozellikle, MobileNetV3-Large modeli toplam 3,46 milyon parametreye sahipken,
RegNetY-800MF modeli 6,05 milyon parametreye sahiptir. MobileNetV3’te, mobil
inverted bottleneck layer (MBConv) ve squeeze-and-excitation (SE) katmanlarinin yan
sira, Hardswish aktivasyon fonksiyonu ve 0,25 oraninda dropout mekanizmasi
kullanilmistir. Benzer sekilde, RegNetY modeli, SE orani, darbogaz orani ve ag derinligi
gibi parametrelerin optimize edilmesiyle egitim siirecinde donanimsal verimliligi ve
model basarisini artirmayr hedeflemistir. Siniflandirict katmanlarda, giris boyutu ve
aktivasyon fonksiyonlar1 modellenerek son katman dogruluklarinin optimize edilmesi
saglanmistir. Ayrica, tiim modellerde asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek ve modelin
daha genellestirilebilir hale gelmesini saglamak icin 0,11 degeri ile etiket yumusatma
(label smoothing) uygulanmistir. Bu, modelin siniflandirma sirasinda daha az kendine
giivenli kararlar vermesine olanak tanimig ve dengesiz simif dagilimlarinda daha dengeli
bir performans sergilemesini saglamistir. Egitim siirecinin sonunda, en 1yi performans
saglayan hiper parametrelerle egitilen model agirliklart kaydedilmis ve nihai
degerlendirmeler bu agirliklarla gergeklestirilmistir. Tiim bu hiper parametre ayarlari,
modellerin egitim siirecinde istikrarli bir 6grenme saglamalarint ve karsilagtirmali

degerlendirmelerde adil bir kiyaslama yapilmasini miimkiin kilmistir.

3.3.2. DEMOS video veri seti icin 6nerilen yaklasim
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Bu caligmada, daha dnce olusturulmus ve yayimlanmis olan video seklindeki
DEMOS veri seti lizerinde analizler gerceklestirilmis ve duygu tanima siireci igin 6zgiin
bir yontem Onerilmistir. DEMOS veri seti, alt1 temel duygu (anger, disgust, fear,
happiness, neutral, sadness) i¢in Sekil 3.18’de gdsterilen li¢ farkli agidan (0°, 45°, 90°)
¢ekilmis toplam 2664 video klibi icermektedir. Her bir klip, iki saniye uzunlugunda olup
720x540 piksel ¢oziiniirliikte kaydedilmistir. Veri setinde yer alan videolar, oyuncularin
belirli duygular1 yansittig1 beden hareketlerini temsil eden gorsel kayitlar sunmaktadir.
Bu veri seti, yazarlari tarafindan kapsamli bir bi¢imde hazirlanmis olup, veri toplama,
isleme ve veri artirma (data augmentation) islemleri makale kapsaminda
gerceklestirilmistir. Bu calismada, veri setine herhangi bir ek veri artirma islemi

uygulanmamis, yalnizca mevcut videolar analiz edilmistir.

A¢i (0 derece ) Agi ( 45 derece ) Al (90 derece )

Sekil 3. 18. DEMOS veri setinin farkli agilardan goriiniimii

Onerilen yéntem, DEMOS veri setini dogrudan kullanarak, ham kinematik
verilerin video haline doniistiiriilmesi ve bu videolar {izerinde duygu tanima
gerceklestirilmesi siirecini kapsamaktadir. Veri isleme adimlarinda videolar belirli
oranlarda alt 6rneklenmis ve normalize edilmistir. Goriintiilerin kisa kenar1 belirli bir
boyuta Olceklendirilmis ve merkezden kirpma islemi yapilarak gereksiz alanlar
cikartlmistir. Ayrica, modelin zamansal iligkileri daha iyi anlamasi i¢in pathway
paketleme yontemi uygulanmaistir.

Analiz siirecinde, duygu tanima amaciyla dort farkli derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Bu modeller arasinda uzamsal ve zamansal dikkat 6zelliklerini bir arada
kullanan Attentive3D-CNN-LSTM, hareketlerin zamansal takibini ger¢eklestiren 3
boyutlu ResNet tabanli r3d 18, yavas ve hizli hareketleri paralel yollarla analiz eden

slowfast 150 ve farkli eksenlerde kademeli genisleme saglayarak video tabanl
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gorevlerde optimal performans sunan x3d Medium modeli bulunmaktadir. Bu modeller
araciligiyla ofke, tiksinme, korku, mutluluk, nétr ve iizlintli gibi ¢esitli duygusal
durumlarin tanimlanmas1 gergeklestirilmistir. Onerilen metoda ait islem siireci Sekil

3.19°da 6zetlenmistir.

Ham Kinematik Verilerin Videoya Doniistiiriilme Siireci On Isleme DL algorithms Qutput
Gergeve Alt Omekleme 0

(] [ ] Attentive3D-

' CNN_LSTM

0 ... Normalize Iglemi <
mpd -

» Kisa Kenar Olgeklendime ‘ r3d_18 ‘

p @ Merkezden Kirpma slowfast_r50
faw h!bx

» Pathway Paketleme x3d_Medium

2

Sekil 3. 19. Calismada uygulanan adimlarin diyagrami

3.3.2.1. Video verisi i¢cin 06n isleme siirecleri

Videolar tlizerinde gerceklestirilen 6n isleme siireci, verilerin modele uygun hale
getirilmesi i¢in ardisik bir dizi islemden olusmaktadr. Ik olarak, Cerceve Alt Ornekleme
(Temporal Subsampling) ile videolar belirli bir kare sayisina indirgenmektedir
(UniformTemporalSubsample). Bu sayede, modelin isleyebilecegi uygun boyuta
getirilerek video verisinin karmasiklig1 azaltilmaktadir. Ardindan, Merkezden Kirpma
(CenterCropVideo) islemi uygulanarak her video sabit bir boyuta getirilmekte ve bu islem
ile modelin girdi boyutlar1 standartlastiriimaktadir.

Normalizasyon asamasinda, videodaki her bir karede bulunan piksel degerleri 0
ile 1 arasinda normalize edilmektedir (normalize(x) = x / 255.0). Bu normalizasyon,
modelin daha hizli ve verimli 6grenmesini saglamak amaciyla veri dagilimimni dengeler
ve 0grenme siirecini kolaylastirir.

Kisa Kenar Olgeklendirme (ShortSideScale) adimi ise videolarin kisa kenarinin
belirlenen bir boyuta 6l¢eklendirilmesini saglamaktadir. Bu islem, modelin isleyebilecegi
tutarl1 bir boyut elde etmeye yardimci olur ve veri ¢esitliligiyle basa ¢ikmay1 kolaylastirir.

Bu islemleri takiben, Yol Paketleme (PackPathway) ile videolar SlowFast
modeline uygun olacak sekilde iki farkli yol olarak ayrilmaktadir. Fast Pathway, videonun

tamamini igererek yiiksek c¢oziiniirliikkte bilgi sunarken, Slow Pathway ise kareler
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arasindan belirli araliklarla 6rneklem alarak daha diisiik frekansta bilgi tagimaktadir. Bu
sayede model hem hizli hareketleri hem de genel baglami 6grenme kabiliyeti kazanir.
Son olarak, bu 6n isleme adimlari, Compose kullanilarak ardisik bir dizi halinde
birlestirilmekte ve videoya uygulanmaktadir. ApplyTransformToKey islemi ile bu 6n
islemler belirli anahtarlar (6rnegin, “video” anahtar1) lizerine uygulanmakta ve tiim
islemler verinin belirlenen asamalarla hazirlanmasini saglamaktadir. Bu kapsamli 6n
isleme siireci, modelin veriyi dogru bir sekilde anlamasini ve verimli bir sekilde

isleyebilmesini hedeflemektedir.

3.3.2.2. Video verisi icin kullanmilan yontemler ve parametreler

DEMOS video veri seti lizerinde daha kapsamli analizler ve giivenilir sonuglar
elde etmek amaciyla farkli derin 6grenme tabanli siniflandirma yontemleri kullanilmstr.
Sequential (ardisik) verilerle calisabilen giiglii bir RNN yapis1 olan LSTM, gradyan kaybi
ve gradyan patlamasi sorunlarini ¢dzmek {lizere Ozel hiicre yapisi ile secilmis ve
videolardaki zaman akigini etkili bir sekilde analiz etme yetenegi saglamistir. Ayrica, {i¢
boyutlu veri lizerinde hem uzaysal hem de zamansal 6zellik ¢ikarimi yapabilen ResNet-
3D-18 modeli, zaman igerisindeki degisimleri takip ederek videolardaki hareketleri

detayl1 bir sekilde anlamlandirmistir.

Tablo 3. 7. Kullanilan veri setine ait baz1 istatistiksel bilgiler

Duygusal Durum
Ofke Tiksinti Korku Mutluluk Notr Uziinti Toplam

Egitim 315 318 354 327 237 306 1857
Validasyon 69 69 75 69 51 66 399
Test 69 69 78 72 51 69 408

Toplam 453 456 507 468 339 441 2664

Hareket tanima gorevlerinde yiiksek performans sunan SlowFast R50 modeli de
kullanilmis; verideki yavas ve hizli hareketleri iki paralel yol {izerinden ayrigtirarak daha
hassas analizler gerceklestirilmistir. Diisiik hesaplama maliyetiyle dogruluk saglayan
X3D Medium modeli ise, farkli genisletme eksenlerinde kademeli olarak genisletilerek

video tanima gorevlerinde optimal bir performans sunmustur. Bu yontemler, DEMOS
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veri setine uygulanarak genis bir analiz ¢ercevesi sunmakta ve video temelli gorevler igin
uygun model se¢imleri yapilmasini saglamaktadir.

Tablo 3.7’de goriildiigii tizere DEMOS veri setindeki videolar, egitim, dogrulama
ve test setleri olmak tizere tige ayrilmistir. Egitim seti, toplamda 1857 videodan olugsmakta
olup, en ¢ok video Fear (354 video) ve Happiness (327 video) duygularini igermektedir.
Dogrulama setinde toplam 399 video bulunmaktadir ve en fazla video Fear (75 video)
duygusuna aittir. Test seti ise toplam 408 videodan olugmakta ve burada da yine en fazla
Fear (78 video) ile Happiness (72 video) duygular1 yer almaktadir. Genel olarak veri seti,
toplamda 2664 video igermekte olup, bu videolar alt1 temel duyguya (Anger, Disgust,
Fear, Happiness, Neutral, Sadness) esit sekilde dagilmustr.

Tablo 3. 8. On test islemleri i¢in yapilan denemeler

Model Gorsel Boyutu Ornekleme Cercevesi

Attentive3D-CNN_LSTM 14, 28, 56, 112, 224, 448, 540 4,8, 16, 24,32, 50

R3d 18 14, 28, 56, 112, 224, 448, 540 4,8, 16, 24, 32, 50
Slowfast 150 224, 448, 540 32
X3d medium 224, 448, 540 16, 24, 32, 50

Tablo 3.8’de goriildiigli gibi, calismada kullanilan modellerin her biri farkli
gorlintii boyutlar1 ve 6rnekleme c¢ergeveleri ile denenmis ve nihai parametrelere daha

sonra karar verilmistir.

Tablo 3. 9. Parametre boyutuna ait girdi bilgileri

Parametre Ad1 Detay

Gorsel Boyutu 224%224

Cergeve Boyutu 32

Batch Boyutu 8

Epoch Sayisi 60

Etiket Yumusatma (label smoothing) 0.1

Ogrenme Orani 0,001

Ogrenme Orani Azalmasi (learning_rate_decay) Adim sayist = 2, gamma= 0.9
Optimizer AdamW
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Ornegin, attentive3D-CNN_LSTM ve r3d 18 modelleri genis bir goriintii boyutu
araliginda (14'ten 540 piksele kadar) ¢alisirken, slowfast r50 ve x3d medium modelleri
daha dar bir goriintii boyutu yelpazesi (224, 448, 540 piksel) kullanmaktadir. Ornekleme
cergeveleri agisindan, attentive3D-CNN_LSTM ve r3d 18 modelleri gesitli ¢ergeve
araliklarimi kapsarken (4'ten 50'ye kadar), slowfast r50 modeli sadece 32 cergeve ile
sinirlandirilmistir. Bu 6n test islemlerinden sonra hepsinde ortak olan 32 ¢ergeve
secilmistir.

Tablo 3.9'de goriildiigli gibi, modelin egitimi sirasinda 224 piksel goriintii boyutu
ve 32 cergeve kullanilmistir. Egitim agamasinda her adimda 8 veriden olusan bir batch ile
model, 60 epoch boyunca egitilmistir. Dogru siniflandirmay1 artirmak icin 0,1 oraninda
label smoothing uygulanmis, 6grenme orani ise 0,001 olarak belirlenmistir. Ayrica,
O0grenme orani her iki adimda bir %10 oraninda azaltilacak sekilde ayarlanmistir.
Optimizasyon i¢in AdamW algoritmasi kullanilmistir, bu algoritma L2 diizenleme

(regularization) yontemi ile agirliklarin daha etkili glincellenmesini saglamaktadir.

3.4. Performans Olgiitleri

Model performansin1 degerlendirmek icin kullanilan Olgiitler, smniflandirma
algoritmasinin dogrulugunu ve ¢esitli hata tiirlerini detayli bir sekilde analiz etmemizi
saglar. Siniflandirma problemlerinde modelin hangi siniflarda basarili oldugunu veya hata
yaptigin belirlemek, modelin giivenilirligini ve genel performansini anlamak igin kritik
oneme sahiptir. Bu baglik altinda, modelin siniflandirma performansini detayli bir sekilde
analiz etmeye olanak taniyan temel metrikler ele alinacaktir: karmagsiklik matrisi
(confusion matrix), duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F1 ve balanced accuracy
degeri (Japkowicz, 2013; Hossin vd., 2015). Bu olgiitler, dogru ve yanhs
siiflandirmalarin sayisal dagilimini ortaya koyarken, modelin her sinif i¢in basarisini

degerlendirmeye yardimci olur.
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Tablo 3. 10. Karmasiklik matrisi

Gerg¢ek Etiket
Dogru Yanhs
Dogru Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Tahmin Edilen (TP) (FP)
Etiket . . .
Yanl Yanlig Negatif Dogru Negatif
" (FN) (TN)

Tablo 3.10°da goriilen karmasiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde model
performansini degerlendirmek icin sik¢a kullanilan bir 6l¢iit olup modelin dogru ve yanlis
siiflandirmalarini detayh bir sekilde sunar.

Iki veya daha fazla smifa sahip veri setleri icin oldukga yararli bir analiz arac1 olan
karmagiklik matrisi, modelin tahmin ettigi sonuglari gergek degerlerle karsilastirarak her
bir sinif i¢gin ayrintili bir performans degerlendirmesi yapilmasini saglar. Bu matrisin dort
temel bileseni bulunur: Dogru Pozitif (TP), modelin bir 6rnegi dogru sekilde pozitif
olarak smiflandirdigi durumu temsil eder; model bir 6rnegi dogru siifa atadiginda bu
durum olusur. Dogru Negatif (TN), modelin bir 6rnegi dogru sekilde negatif olarak
siniflandirdigi durumu ifade eder; burada model, olmas1 gerektigi gibi bir 6rnegi negatif
simifa yerlestirmistir. Yanlis Pozitif (FP), modelin negatif olmasi1 gereken bir drnegi
yanlislikla pozitif sinifa atadig1 durumu gosterir. Son olarak, Yanlis Negatif (FN), modelin
pozitif olmas1 gereken bir 6rnegi yanlislikla negatif sinifa atadigi durumu ifade eder.

Onerilen yaklasimi dogrulamak adina Denklem 3.5’te sunulan dogruluk metrigi

ile hesaplamalar yapilmistir.

Y Dogru Siniflandirilan Ornek Sayist

Dogruluk (%) = 100 * (3.5)

Toplam Kullanilan Ornek Sayust

Dogruluk metrikleri ile dogru siniflandirilmis 6rneklerin toplam kullanilan 6rnek
sayisina yiizdesi elde edilir. Ayrica hedef nitelige ait tahminlerin ve ger¢ek degerlerin
karsilastirildigi karmasiklik matrislerden de ilgili her bir duygu durumunun dogruluklari
elde edilerek tahmin sonuglarinin 6zeti sunulmustur.

Denklem 3.6’da gosterilen kesinlik (precision), modelin pozitif olarak tahmin
ettigi ornekler arasindan, gercekten pozitif olanlarin oranini ifade eder. Yiiksek bir

kesinlik, modelin dogru pozitif tahmin oraninin yiiksek oldugunu gosterir.
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Kesinlik (Precision)

_ Gergek Pozitif (TP)
~ Gergek Pozitif (TP) + Yanlis Pozitif (FP)

(3.6)

Denklem 3.7°de duyarlilik (recall), gercek pozitif drnekler arasindan, dogru
tahmin edilenlerin oranini ifade eder. Yiksek bir duyarlilik, modelin pozitif 6rnekleri

kagirmadan tahmin edebilme basarisini gosterir.

Duyarlilik (Recall)

B Gergek Pozitif (TP) (3.7)
~ Gergek Pozitif (TP) + Yanlis Negatif (FN)

Ancak, ozellikle dengesiz veri setlerinde model performansin1 degerlendirmek
icin duyarlilik gibi sinif bazli metriklere ek olarak balanced accuracy (dengeli dogruluk)
metrigi kullanilmaktadir. Balanced accuracy, her bir smnifin duyarlilik degerlerinin
ortalamasini alarak hesaplanir ve modelin tiim siniflar tizerindeki genel basarisini dlger.

Denklem 3.8'de balanced accuracy metriginin matematiksel formiilii sunulmustur.

TPR +TNR

Balanced accuracy (%) = — (3.8)

Balanced accuracy metrigi, modelin hem pozitif hem de negatif siniflardaki
performansini denge i¢inde degerlendirmeyi amaglar. Bu metrik, TPR (True Positive
Rate) ve TNR (True Negative Rate) degerlerinin aritmetik ortalamasini alarak hesaplanir.
TPR (Duyarlilik/Sensitivity), modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde tanimlama
oranm ifade ederken, TNR (Ozgiilliik/Specificity) ise modelin negatif rnekleri dogru
bir sekilde siniflandirma oranini belirtir. Bagka bir deyisle, TPR, modelin pozitif 6rnekleri
yakalama kabiliyetini 6lcerken, TNR ise negatif siniflar1 dogru tanimlama kapasitesini
yansitir. Bu iki oran, modelin genel performansini siniflar arasinda dengeleyerek daha
adil bir degerlendirme sunar.

Balanced accuracy, 6zellikle sinif dengesizliklerinin yiiksek oldugu veri setlerinde
klasik dogruluk (accuracy) metrigine kiyasla daha giivenilir bir 6l¢lim saglar. Sinif

dengesizligi durumlarinda, model nadir goriilen siniflar1 géz ardi edebilir ve bu durumda
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dogruluk metrigi yaniltict olabilir. Balanced accuracy, her smifin performansini esit
agirlikta ele alarak modelin tiim siniflardaki basarisini daha dogru bir sekilde yansitir. Bu
yaklasim, siniflar arasi1 dengesizliklerin fazla oldugu veri setlerinde, modelin hem
duyarlilik hem de 6zgiilliik agisindan performansini objektif bir sekilde ortaya koymayi
amaclar.

Ayrica modellerin performanst degerlendirmek adina Denklem 3.9°da sunulan F1

skor metrigi de hesaplanmuistir.

Kesinlik (Precision) x Duyarlilik (Recall)
Kesinlik (Precision) + Duyarlilik (Recall) (3.9)

F1 skoru = 2 =

F1 skoru, kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini alarak hesaplanir ve 6zellikle dengesiz veri setlerinde daha giivenilir bir
performans Ol¢iitii saglar. F1 skoru, modelin dogru pozitif tahmin oranini (precision) ve
gercek pozitifler arasindan dogru tahmin edilenlerin oranini (recall) dengeleyerek,

modelin genel tahmin performansini dzetler.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, ham kinematik veri seti ve DEMOS veri seti tzerinde
gergeklestirilen duygu smiflandirma ¢alismalarindan elde edilen sonuglar detayli bir
sekilde incelenmistir. Her iki veri seti i¢in kullanilan derin 6grenme ve makine 6grenimi
tabanli modellerin dogruluk, dengeli dogruluk gibi performans metrikleri iizerinden
karsilagtirmalar1 yapilmig, modellerin genelleme kapasiteleri ve duygu siniflarina 6zgii
basarilar1 degerlendirilmistir. Kinematik veri setinde makine 6grenimi ve Oznitelik
cikarimi yontemlerinin etkisi analiz edilitken, DEMOS veri setinde ise spatio-temporal
ozelliklerin duygu siniflandirma iizerindeki etkisi ve farklt modellerin bu baglamdaki
performanslari incelenmistir. Her iki veri setinden elde edilen bulgular, duygu tanima
gorevlerinde kullanilan modellerin etkinligini ve bu gorevler i¢in en uygun yaklagimlarin

belirlenmesine yonelik 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

4.1. Ham Kinematik Veri Seti Sonuclari

Bu ¢alismada, kinematik veri seti kullanilarak yedi duygu sinifini siniflandirmaya
yonelik ¢esitli derin 6grenme ve makine 6grenimi tabanli modellerin dogruluk (accuracy)
performanslar1  karsilastirilmistir.  Kullanilan modeller arasinda GRU, LSTM,
MobileNetV3-Large, RegNetY-800MF gibi derin 6grenme mimarilerinin yani sira, KNN,
RF, XGBoost ve CatBoost gibi makine 6grenimi algoritmalart da yer almaktadir. Her
modelin mimarisi ve egitim siirecleri farkli olup, kinematik veri seti iizerinde duygu
siiflandirma dogrulugu acisindan ¢esitli sonuclar elde edilmistir. Bu ¢alismanin amaci,
her bir modelin dogruluk iizerinden karsilastirilarak, hangi modelin duygu siniflarinda
daha basarili oldugunu belirlemektir. Calisma kapsaminda, modellerin genel dogruluk
performanslari detayli bir sekilde incelenmis ve aralarindaki karsilagtirmalar yapilmastir.

Verilerin hem ham pozisyon hali hem de 6znitelik ¢ikarilmis (FE) hali hem ML

hem de DL algoritmalari ile siniflandirilmistir.
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Tablo 4. 1. ML algoritmalari ile elde edilen test sonuglari

Siniflandirict Veri Pencere boyutu (milisaniye cinsinden)
ad1 Senaryosu 40 80 160 240 320 400
Ham 96,783 93,537 88,208 83,844 80,472 77,032

CatBoost FE 98,374 96,302 92,421 88,818 86,388 83,798
NN Ham 94,450 88,414 78,105 70,374 64,770 60,400
Test Basarist FE 98,706 95,750 88,165 82,235 77,296 73,914
(%) RE Ham 99,067 96,331 90,256 84,540 80,049 75,802
FE 99,224 96,927 92,032 87,334 83,164 79,725
X GBOOSt Ham 92,248 90,832 86,295 82,339 78,776 75,753
FE 95,219 92,549 88,007 84,203 81,035 78,344
CatBoost Ham 063 156 453 871 13,72 19,86
FE 053 069 101 1,33 166 2,00
Ortalama dosya NN Ham 026 036 053 052 053 053
*rl]easlal‘f/':t‘r‘(?ol | FE 027 013 007 004 004 003
basina) RE Ham 3890 487 595 658 7,30 812
(milisaniye) FE 368 311 259 235 219 215
Ham 022 059 176 355 565 810

XGBoost

FE 0,18 024 037 049 063 0,74

Tablo 4.1 te kullanilan dort adet ML tabanli siniflandirict i¢in hem bagari oranlari
hem de fold basina her bir dosya i¢in harcanan toplam siire (milisaniye) cinsinden
verilmistir. En basarili sonu¢ RF algoritmasiyla 40 milisaniyelik pencere boyutu i¢in
%99,22 ile elde edilmistir. Tim pencere boyutlart i¢cin ham pozisyon verisi
siniflandirmada genel ortalamada en basaril1 algoritma RF algoritmasi olmustur. Hem FE
verinin tasnifinde hem de tiim (ham-FE) ortalamada en basarili algoritma ise CatBoost
olmustur. CatBoost ile 400 ms’lik en uzun pencere siiresi i¢in bile FE verisi i¢in %83,798
oraninda bagar1 saglanabilmektedir. Dosya basina ortalama siire hesabinda o6zellikle
dosyanin ham hali ile yapilan smiflandirmanin boyut arttikca maliyetinin arttigi
goriilmektedir. Ozellikle CatBoost ve XGBoost algoritmasinin hem kullandig1 hafiza hem
de zaman maliyetinin boyut arttikca ham veri durumu i¢in olduk¢a fazla oldugu
gorilmistiir. Tiim ML siniflandiricilarinda 6znitelik ¢ikarilmis veriden elde edilen basari

orani, verinin ham halinden ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir.

61



Tablo 4. 2. DL algoritmalari ile elde edilen test sonuglari

Simiflandirici Veri Pencere boyutu (milisaniye cinsinden)
ad Senaryosu 40 80 160 240 320 400
GRU Ham  99.642 97.789 93.917 89.344 85.059 79.294
FE 99.847 98.849 96.057 91.921 88.338 84.369
LSTM Ham  99.483 96.800 89.622 83.191 74.770 71.924
Test Basarisi FE 99.685 98.063 93.470 89.115 84.171 81.466
(%) MobileNetV3-  Ham  99.931 99.270 96.488 93.233 89.775 85.993
Large FE 99.899 98.920 94.819 91.054 85.624 82.663
RegNetY- Ham  99.970 99.623 98.196 94.955 91.441 88.799
800MF FE 99.986 99.524 97.262 94.461 91.488 88.081
GRU Ham 038 038 038 039 040 041
Ortalama FE 038 039 039 039 039 038
dosya LSTM Ham 053 052 053 054 055 057
hesaplama FE 053 053 053 053 053 053
maliyeti MobileNetV3-  Ham 014 019 031 046 060 0.69
(epo_ch b_asma) Large FE 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
(milisaniye) RegNety-  Ham 023 036 068 112 118 200
800MF FE 023 023 023 023 023 023

Tablo 4.2’te kullanilan dort adet DL tabanli siniflandirici igin hem basar1 oranlari
hem de epoch basma her bir dosya i¢in harcanan toplam siire (milisaniye) cinsinden
verilmistir. Elde edilen en basarili sonu¢lar hem ham hem FE veri durumlar igin
RegNetY-800MF algoritmasi ile elde edilmistir. Daha sonra en basarili algoritma
MobileNetV3-Large algoritmast olup, onu sirasiyla GRU ve LSTM takip etmistir. FE
verisi 0zellikle GRU ve LSTM i¢in oldukga ise yaramis ve basar1 oranini etkileyici bir
sekilde artirmigtir. RegNetY-800MF algoritmasinda bazi pencere uzunluklari i¢in ham
hali bazen de FE durumu daha basarili olmustur. Genel olarak CNN kokenli DL
siniflandiricilarinda 6znitelik ¢ikariminin ML siiflandiricilart ve RNN tabanli DL
algoritmalar1 kadar basarili ¢iktilar saglamadig goriilmektedir.

DL modelleri i¢in harcanan siire karsilagtirmasi pencere boyutu ve verinin tiiriine
gore degisiklikler gostermektedir. Genel olarak GRU LSTM’den, MobileNetV3-Large
modeli de RegNetY-800MF modelinden az da olsa daha hizlidir. Ham veri ig¢in
penceredeki cerceve boyutu kiiciikken CNN tabanli modeller, penceredeki g¢ergeve
boyutu biiyiilkken RNN tabanlt modeller daha hizli islem kapasitesine sahiptir. FE veri
durumu i¢in ise CNN tabanli modellerin RNN tabanli modellere az da olsa iistiinliigii
vardir. RegNetY-800MF modelinin parametre sayisi diger ii¢ DL modeline gore nispeten
daha fazla olmasma ragmen test i¢in harcanan siirede bu fazlaligin etkisiz oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.1°te yukaridaki siniflandirma sonuglarina ek olarak RegNetY-800MF
algoritmasi ile her bir duygunun dogru siniflandirma orani sunulmustur. Sekil 3’te sadece
320 ve 400 milisaniyelik pencere boyutlar1 ile ilgili detayli siiflandirma bilgisi
verilmesinin nedeni diger pencere boyutlarindaki sonuclara goére daha diisiik sonuclar
vermeleri ve siniflandirma ayriminin daha belirgin gosterilmek istenmesidir. En belirgin
ve bagarili sekilde ayirt edilebilen duygu veya hal Neutral durumudur. Daha sonra en
belirgin duygular sirasiyla Sadness ve Disgust duygularidir. En az duygulanim basarisi

sirastyla Anger ve Happiness duygularinda elde edilmektedir.

BWS: 320, Veri: FE ~ mWS: 320, Veri: Ham  mWS: 400, Veri: FE =~ mWS: 400, Veri: Ham

87,70

. 87,01
Ofke 84,50

85,39

92,48
92,51

Tiksinti

Korku

Mutluluk

Nétr

92,68

(ziintii

Sasknlik

Ortalama Bagari

80 84 88 92 96
Test Basarisi (%)

Sekil 4. 1. Duygularin hem ham hem FE hallerinin basar1 oranlari

Ayrica eldeki veriler kapsaminda sadece bir veya iki eksendeki koordinat bilgisi
kullanilarak hesaplama yapilirsa basar1 diizeyi ne olabilir sorusunun da cevaplari
aranmustir.  Sekil 4.2’de yine RegNetY-800MF algoritmasi ile her bir eksenin
siniflandirma basarisina katkis1 hem farkli veri hem de duygularin {izerinden incelenerek

sunulmustur. Yine Sekil 4.2°de sadece 320 ve 400 milisaniyelik pencere boyutlar1 i¢in
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yapilan denemeler sunulmustur. Tekil bazda eksenler (x, y, z) i¢inde en basaril1 bilgileri
saglayan tek eksenin her durum ve pencere uzunlugu i¢in X ekseni oldugu goriilmiistiir.
Basaril1 tekil eksenler siralamasinda X eksenini sirasiyla Z ve Y eksenleri takip
etmektedir. 1ki eksenli kombinasyonlarda da en basarili birlesim XZ eksenlerinin
birlesiminden olusmaktadir. Daha sonra basari siralamasinda XY ve ZY birlesimi
gelmektedir.

Bu c¢alisma bazinda Y ekseninin hesaplamalarda basar1 katkisimi diisiirdiigii
gozlemlenmistir. Bu durumun veri seti toplanirken deneklerin ayakta olmasindan
kaynakli olabilecegi diisiiniilmektedir. 3 eksenli verilerin islenmesi icin daha fazla
hesaplama giicli gerekebileceginden, bu sonuglar 1s18inda bazi durumlarda 2 eksenli
hesaplamalarin verilerin daha hizli ve daha kolay bir sekilde islenmesi igin

uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.
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Sekil 4. 2. Duygularin eksenlere gore basari oranlari

Veriye uygulanan 6zniteliklerin sonucunda tiim eklem ve tiim eksenler bazinda

Ozniteliklerin 6nem derecesi agirliklariin dagilimi Sekil 4.3’te sunulmustur. Bu

yaklasimda onem derecesi icin bahsedilen agirliklarin  belirlenmesinde RF

algoritmasindan faydalanilmistir. Ayrica sekilde toplamda Ozniteliklerin elde edilen

oransal agirlik dagilimlar1 da goriilebilmektedir.
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Toplam Onem Oranlan
I JND :0.344
Mean - QDX CWT :0.227
I RMS :0.222
H Mean: 0.206

CWT 4{ QOO0 &

Oznitelikler

JND | Ioooo Q0B O o o o

0.001 0.002 i 0...0'03 0.004 0.005
Oznitelik Onemleri

Sekil 4. 3. Cikarilan 6zniteliklerin siniflandirmada 6nemi

Oznitelik ¢ikarim kisminda da belirtildigi {izere onlarca &znitelik kombinasyonu
denemesinden sonra karar kilinan dort adet 6znitelik kiimesinin iginde en 6nemli agirliga
sahip Oznitelik JND yaklasimimiz olmustur. JND parametresini sirasiyla CWT, RMS ve
Ort. parametreleri takip etmistir. JND disindaki 6zniteliklerin katkist birbirine yakin iken,
JND digerlerinden daha belirleyici olmustur. Ozniteliklerin nem derecesinin Tablo 3’te
bahsedilen 6znitelik ¢ikarimi zaman maliyeti ile gbz Oniine alinarak ¢oziilmek istenen
probleme entegre edilmesi daha uygun olacaktir.

Bu c¢alismada kullanilan kodlar, veri setleri ve egitilmis model dosyalari, GitHub
platformu iizerinden agik erisime sunulmustur 2. Bu sayede, diger arastirmacilar CNN
tabanli derin 6grenme modellerimizi kullanarak Ornek veri setlerini test edebilme
imkanina sahip olacaktir. Calisma kapsaminda toplam 12 yeni veri seti olusturulmus ve
her bir veri setine her duygudan 100 6rnek eklenmistir. Bu diizenleme sonucunda

toplamda 700 dosya olusturulmustur. Ilgili dizinde, MobileNetV3-Large ve RegNetY-

2 https://github.com/ahalikoguz/Kinematic_Emotion_Recognition
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800MF algoritmalarinin egitilmis siiriimlerini iceren 24 model dosyasina ek olarak, bu

kiictlik veri setlerinin test edilmesine yonelik ayrintili kullanim talimatlar1 yer almaktadir.

4.2. DEMOS Video Veri Seti Sonuclari

Bu calismada, DEMOS veri seti iizerinde spatio-temporal duygu tanima amaciyla
farkli derin 6grenme modellerinin performansi kapsamli bir sekilde incelenmistir. Alt1
farkli duygu smifin1 siniflandirmaya yonelik cesitli derin 6grenme tabanli modellerin
performanslar1 karsilagtirllmigtir. Bu modeller arasinda Attentive3D-CNN-LSTM,
R3D 18, Slowfast r50, X3D Medium yer almaktadir. Her modelin mimarisi ve egitim
siiregleri farkli olup, duygu simiflandirma basarisi agisindan cesitli sonuglar elde
edilmistir. Calisma, modellerin dogruluk ve dengeli dogruluk skoru gibi metrikler
tizerinden genelleme kapasitelerini ve siniflar arasi duyarliliklarini degerlendirmeyi
hedeflemistir. Bunun yami sira, egitim siireleri ve epoch sayilari gibi hesaplama
maliyetlerine iliskin faktorler de goz onilinde bulundurulmustur. Elde edilen sonuglar,
farkli model mimarilerinin avantaj ve dezavantajlarin1 ortaya koymakta ve bu alandaki
gelecek caligmalar icin 6nemli referans noktalar1 sunmaktadir. Calisma kapsaminda,
modellerin genel performanslari ile duygu siiflarina 6zgili basarilar1 detayl bir sekilde

incelenmis, bu sonuglar {izerinden karsilagtirmali bir analiz yapilmistir.

Tablo 4. 3. DEMOS veri seti genel sonuglar

Egitim Validasyon Enlyi Ortalama Test Test Test
Model Acc Balanced Epoch  Epoch ce Balanced Weighted
Acc Sayist  (saniye) Acc F1 Skoru
CNN3D LSTM 40,23 45,61 8 601,85 47,55 47,36 47,46
R3D 18 99,57 51,19 43 536,28 49,02 49,70 49,41
Slowfast r50 92,03 60,80 41 744,77 60,05 60,14 59,48
X3D medium 67,85 57,71 57 619,05 59,07 59,25 59,65

Tablo 4.3'de yer alan sonuglara gore, SlowFast r50 modeli, %60,80 validasyon
dengeli dogruluk ve %60,14 test dengeli dogruluk oranlariyla en yiiksek performansi
sergilemistir. Bu model, spatio-temporal 6zelliklerin 6greniminde gii¢lii bir potansiyel
ortaya koymus ve sif dengesizligi durumlarinda dahi kararli sonuglar saglamistir.
X3D medium modeli ise %57,71 validasyon dengeli dogruluk ve %59,25 test dengeli

dogruluk oraniyla benzer bir performans sergilemis, %59,65 test F1 skoru ile simif
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dengelerine duyarliligin1 daha iyi bir sekilde yansitmistir. Bu bulgu, modelin 6zellikle
smiflar aras1 agirliklandirmay1 daha verimli gerceklestirdigini gostermektedir. R3D 18
ve CNN3D LSTM modelleri ise daha diisiik test dengeli dogruluk oranlar1 (%49,70 ve
%47,36) ile genelleme kapasitelerinin sinirli oldugunu gostermistir. Ozellikle R3D 18
modelinin egitim dogrulugunun %99,57 gibi yiiksek bir seviyede olmasina ragmen
validasyon ve test dogrulugunda Onemli diisiisler gostermesi, overfitting problemi
yasadigini isaret etmektedir.

Modellerin egitim stireleri incelendiginde, SlowFast r50 modelinin ortalama
744,77 saniyelik epoch stiresi ile en yiiksek hesaplama maliyetine sahip oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte, gosterdigi yiiksek performans, bu maliyetin belirli
uygulama senaryolarinda kabul edilebilir oldugunu gdstermektedir. X3D medium
modeli, hesaplama siiresi agisindan daha verimli bir segenek sunmakta (%17 daha diistik
egitim siiresi), ancak performans olarak SlowFast r50 modeline ¢cok yakin bir sonug elde
etmektedir. Bu durum, hesaplama maliyetlerini optimize etmek isteyen uygulamalar i¢in
X3D medium modelini daha uygun bir segenek haline getirebilir. Daha kisa egitim
stirelerine sahip olan R3D 18 ve CNN3D_LSTM modelleri ise, bu avantajlarina ragmen
sinirl genel performanslari nedeniyle tercih edilme olasiligr diisiiktiir.

Slowfast ve X3D Medium modellerinin duygu siniflandirma basarisi Sekil 4.4’te
detayli bir sekilde goOstermektedir. Slowfast modeli, Korku (Fear) ve Mutluluk
(Happiness) siniflarinda en yliksek dogruluk oranlarini elde etmistir. Korku sinifinda 60
dogru tahmin ile %77 dogruluk orani saglarken, Mutluluk sinifinda ise 52 dogru tahmin
ile %72 dogru sonuglar elde edilmistir. Tiksinme (Disgust) sinifi da nispeten iyi
performans gostermis, 37 dogru tahmin yapilmis olsa da Korku ve Uziintii siniflariyla
baz1 karnigikliklar yasanmigtir. Notr (Neutral) sinifi, 37 dogru tahmin ile diger siniflarla
sikca karistirilmis ve diisiik dogruluk oranlari ortaya ¢ikmustir. Ofke (Anger) ve Uziintii
(Sadness) smiflarinda ise belirgin bir zayiflik gézlemlenmistir; dzellikle Ofke smifi,
yalnizca %42 dogruluk orani ile biiyiik oranda yanlis siniflandirilmis ve siklikla Mutluluk
ve Notr smiflart ile karistirilmistir. Uziintii siifi da %43 oranla en diisiik performansi

sergileyen sinif olmustur.
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Sekil 4. 4. Slowfast ve X3D medium modellerine ait karmasiklik matrisleri

X3D_Medium modelinin sonuglarma bakildiginda, Ofke ve Korku siniflarinda
Slowfast modeline kiyasla daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Ofke sinifi, 41
dogru tahmin ile %59 dogruluk orani saglamis, bu oran Slowfast modelindeki %42
oranindan belirgin sekilde yiiksektir. Korku ve Mutluluk siniflar, sirasiyla %58 ve %72
dogruluk oranlar1 ile giiclii performanslar sergilemistir. Ancak Tiksinme ve Uziintii
siniflarinda, Slowfast modeline kiyasla biraz daha diisiik dogruluklar elde edilmistir.
Tiksinme sinifi, 37 dogru tahmin ile %54 dogruluk saglarken, Uziintii smifi ise %48

dogrulukla zayif performans sergileyen diger bir smif olmustur. Notr sinifi ise
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X3D Medium modelinde %65 dogruluk oraniyla, Slowfast modelinin %73
dogrulugunun gerisinde kalmistir.

Genel karsilastirmalarda, her iki modelin Korku ve Mutluluk siniflarinda benzer
yiiksek dogruluklar sergiledigi gdzlemlenmistir. Ancak, Ofke sinifinda X3D Medium
modelinin daha basarili oldugu, Tiksinme ve Uziintii simiflarinda ise Slowfast modelinin
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Notr sinifinda Slowfast modeli daha basarili
olurken, X3D Medium modelinde dogruluk oran1 daha diisiik kalmistir. Bu karsilastirma,
her iki modelin giliclii yonlerinin birlestirilmesiyle daha hassas ve dogru bir duygu
siiflandirma sistemi elde edilebilecegini gostermektedir.

Sonuglar itibariyla, SlowFast-R50 modeli, Anger, Neutral, Fear ve Happiness
siiflarinda yiiksek dogruluk oranlar1 ile genel basar1 agisindan en iyi performansi
gostermektedir. X3D-Medium ise 6zellikle Fear, Happiness ve Neutral siniflarinda giiclii
performansi ve Agirlikli F1 skoru agisindan (%59,65) en yiiksek basariy1 elde etmistir.
Diger taraftan, MC3-18 ve S3D modelleri, Disgust ve Anger siniflarinda
tyilestirilebilecek potansiyel gostermektedir, ancak yine de bu siniflarda katki saglamakta
onemli bir rol oynamaktadirlar. R3D-18 modeli de Sadness sinifinda daha fazla gelistirme
gerektiren bir alanda performans gostermektedir. SlowFast-R50, genel dogruluk ve
siniflandirma basarisi agisindan 6ne ¢ikarken, X3D-Medium ise F1 skoru agisindan daha
yiiksek basar1 gostermektedir.

DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° agilardan alinan veriler, spatio-temporal
duygu tanima performansini goriis agisina bagli olarak degerlendirmek amaciyla ayr1 ayr
egitilmistir. Bu analiz, her bir a¢inin siniflandirma dogrulugu ve dengeli dogruluk gibi
metriklere olan katkisini anlamaya yonelik 6nemli bir perspektif sunmaktadir. Modellerin
farkli acilardan elde edilen verilerle egitildiginde siniflandirma performanslarinda nasil
bir degisim gosterdigi detayli olarak incelenmis ve bu bulgular iizerinden goriis acisinin
duygu tanima basar1 oranlarina etkisi degerlendirilmistir.

Ancak CNN3D LSTM modelinin genel siniflandirma performansinda diger
modellerin gerisinde kaldig1 ve 6zellikle siniflandirma dogrulugu, dengeli dogruluk ve
F1 skoru gibi temel metriklerde yeterli basar1 saglayamadigi goriilmiistiir. Bu modelin
hem genelleme kapasitesindeki smirliliklar hem de spatio-temporal iligkileri
ogrenmedeki yetersizligi nedeniyle, 0°, 45° ve 90° acilardan elde edilen verilerle yapilan
analizlerde anlamli bir katki sunamayacagi degerlendirilmistir. Bu nedenle,
CNN3D_ LSTM modeli analizden ¢ikarilmis ve diger modellerin performanslarinin daha

net ve tutarl bir sekilde karsilastirilmasina olanak taninmuistir.
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DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° acilarinda yapilan egitimlerde, veri
kiimesinin toplam uzunlugu 752 6rnekten olusmaktadir. Her bir 6rnek, 224x224 piksel
boyutlarinda goriintiilerden olusmakta olup, spatio-temporal 6zelliklerin etkin bir sekilde
islenmesi i¢in 32 c¢ergeve ilizerinden Ornekleme yapilmistir. Girdi boyutu ise toplamda
1.605.632 6zellik icermekte olup, modellerin karmasik mekansal ve zamansal iligkileri
O0grenmesine olanak saglamaktadir. Bu yapilandirma, 0° agisindaki verilerin duygu

tanima performansina etkisini degerlendirmek amaciyla giiclii bir temel sunmustur.

Tablo 4. 4. 0° ac1 egitim ve test sonuglari

. Validasyon : En lyi Ortalama
Model Adi D(])E,grl Ltlllrl?“u Dengeli T];it,?lfl?l%ell Epoch Epoch

grulug Dogrulugu gruiugt Sayisi (saniye)
Slowfast r50 74,64 68,94 62,34 30 358,62
X3D medium 47,50 47,44 47,23 44 349,07
R3D 18 27,30 35,80 33,50 9 218,58

0° agisina yonelik egitim sonuglart Tablo 4.4’de gosterilmektedir. Buna gore;
SlowFast r50 modeli, egitim dogrulugu %74,64, validasyon dengeli dogrulugu %68,94
ve test dengeli dogrulugu %62,34 ile en yliksek performansi sergileyen model olmustur.
Ozellikle yiiksek test dengeli dogruluk orani, modelin genelleme kapasitesinin giiglii
oldugunu gostermektedir. Ortalama epoch siiresi 358,62 saniye ile diger modellere
kiyasla biraz daha yiiksektir. Ancak en 1yi sonuglara 30 epoch sonrasinda ulagsmasi, egitim
stiresi bakimindan da verimli bir model oldugunu ortaya koymustur. SlowFast r50,
spatio-temporal 6zellikleri 0° agidan etkin bir sekilde 6grenerek, duygu tanima goérevinde
diger modellere gore daha basarili sonuclar elde etmistir.

X3D Medium modeli, egitim dogrulugu %47,50, validasyon dengeli dogrulugu
%47,44 ve test dengeli dogrulugu %47,23 oranlari ile orta diizeyde bir performans
sergilemistir. Modelin validasyon ve test dengeli dogrulugu degerlerinin birbirine yakin
olmasi, genelleme kapasitesinde bir istikrar oldugunu gdostermektedir. Ancak performans
oranlari, diger modellere kiyasla siirli kalmistir. Ortalama epoch siiresi 349,07 saniye
olup, bu siire SlowFast_r50’ye gore biraz daha diisiik bir hesaplama maliyeti sunmaktadir.
Ancak en iyi sonuglara ulagmak i¢in 44 epoch gerektirmesi, egitim siiresinin toplamda
uzamasina neden olmaktadir. X3D Medium modeli, diisiik hesaplama maliyetine sahip
olmasma ragmen, performans agisindan sinirli kalmig ve 0° ag1 verileriyle spatio-

temporal duygu tanima basarisinda yeterli diizeye ulasamamustir.
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R3D 18 modeli, egitim dogrulugu %27,30, validasyon dengeli dogrulugu %35,80
ve test dengeli dogrulugu %33,50 ile en diisiik performansi sergileyen model olmustur.
Bu sonuglar, modelin spatio-temporal o6zellikleri 6grenmede yetersiz kaldigini ve
genelleme kapasitesinin olduke¢a siirli oldugunu gostermektedir. Ortalama epoch stiresi
218,58 saniye ile en diisiik hesaplama maliyetine sahip modeldir. Ayrica en iyi sonuglara
9 epoch gibi kisa bir siirede ulagsmasi, bu modelin egitim agisindan hizli sonuglar verdigini
gostermektedir. R3D 18 modeli, diisiik hesaplama maliyeti sunmasina ragmen,
siniflandirma dogrulugu ve genelleme basarisi agisindan diger modellere kiyasla oldukca
geride kalmistir.

0° agisina iligkin egitim sonuglari, SlowFast r50 modelinin hem dogruluk hem de
genelleme kapasitesi acisindan {istlin oldugunu net bir sekilde ortaya koymustur.
X3D Medium modeli, dengeli bir performans sergilese de sinirli dogruluk oranlari
nedeniyle tatmin edici sonuglar elde edememistir. R3D 18 modeli ise diisiik dogrulugu
ve genelleme basarisi ile duygu tanima gorevinde yeterli bir performans sunamamustir.
Bununla birlikte, egitim siiresi agisindan R3D 18 modeli daha kisa bir egitim maliyeti ile
avantaj saglasa da bu avantaj smiflandirma performansindaki diisiikliigii telafi
etmemektedir. Bu bulgular, 0° ag1 verilerinde spatio-temporal duygu tamima i¢in
SlowFast r50 modelinin en uygun segenek oldugunu gostermektedir. Yiiksek
performans1 ve dengeli sonuglari, bu modeli bu ag¢idan en giiclii secenek haline

getirmektedir.

Tablo 4. 5. 45° a¢1 egitim ve test sonuglari

. Validasyon . Enlyi Ortalama
Model Adi g%)l:[i’umlu“u Dengeli E)eosi[rlzle:lf(ieh Epoch Epoch
grulug Dogrulugu gruiug Sayist (saniye)
Slowfast r50 95,90 65,29 62,73 43 364,37
X3D _medium 33,12 35,39 37,40 39 373,73
R3D 18 40,39 41,92 32,98 20 218,29

45° agisina yonelik egitim sonuglari Tablo 4.5’de gosterilmektedir. Buna gore;
SlowFast r50 modeli, egitim dogrulugu %95,90 ile oldukca yiiksek bir seviyededir.
Validasyon dengeli dogrulugu %65,29 ve test dengeli dogrulugu %62,73 ile 45° ac1
sonuclarinda en yliksek performansi sergileyen model olmustur. Bu degerler, modelin
genelleme kapasitesinin gii¢lii oldugunu ve spatio-temporal iligkileri 45° acidan basarili

bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir. Ortalama epoch siiresi 364,37 saniye ile diger
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modellere kiyasla biraz daha yiiksektir. En iyi sonuglara 43 epoch sonrasinda ulagmasi,
modelin hesaplama agisindan makul bir denge sundugunu gostermektedir. SlowFast r50
modeli, hem dogruluk oranlar1 hem de genelleme kapasitesi agisindan 45° acgida diger
modellere kiyasla belirgin bir iistiinliik saglamistur.

X3D Medium modeli, egitim dogrulugu %33,12, validasyon dengeli dogrulugu
%35,39 ve test dengeli dogrulugu %37,40 oranlarinda kalmistir. Test dengeli dogruluk
oraninin validasyon dogrulugundan daha yiiksek olmasi, modelin test verileri {izerinde
bir miktar daha iyi performans gosterdigini isaret etse de genel olarak diisiik seviyelerde
seyretmektedir. Ortalama epoch siiresi 373,73 saniye ile SlowFast r50 modeline kiyasla
biraz daha yiiksektir. En iyi sonuglara 39 epoch sonrasinda ulagmasi, egitim siiresi
acisindan daha verimli segeneklerin olabilecegini gostermektedir. X3D Medium modeli,
45° ac1 verileri ile spatio-temporal duygu tanima performansinda tatmin edici bir basari
elde edememistir. Ancak test dengeli dogruluk oraninin stabil olmasi, modelin daha fazla
optimize edilmesi durumunda iyilesme gosterebilecegine dair bir ipucu sunmaktadir.

R3D 18 modeli, egitim dogrulugu %40,39, validasyon dengeli dogrulugu %41,92
ve test dengeli dogrulugu %32,98 ile en diisiikk genel performansi sergileyen model
olmustur. Model, 45° ac1 verilerinde genelleme kapasitesinde ciddi sinirliliklar gostermis
ve diisiik test dogruluk orani ile dikkat cekmistir. Ortalama epoch siiresi 218,29 saniye ile
en kisa egitim siiresine sahip modeldir. Ayrica, en iyi sonucglara yalnizca 20 epoch
sonrasinda ulagmasi, egitim siiresi agisindan avantaj saglamaktadir. R3D 18 modeli,
diisiik hesaplama maliyetine sahip olmasina ragmen, smiflandirma dogrulugu ve
genelleme basarisi acisindan diger modellere kiyasla oldukga geride kalmaistir.

45° agisina yonelik sonuglar, SlowFast r50 modelinin diger modellere kiyasla
belirgin bir ustiinliik sagladigin1 gostermektedir. Yiiksek dogruluk oranlar1 ve dengeli
genelleme kapasitesi, bu modeli 45° acida en uygun secenek haline getirmistir.
X3D Medium modeli diisiik dogruluk oranlarina ragmen stabil bir performans sunarken,
R3D_18 modeli diisiik dogrulugu ve smirli genelleme kapasitesiyle 45° ac1 verilerinde
yeterli bir bagar1 elde edememistir. Bu sonuglar, 45° a¢1 verileri ile spatio-temporal duygu
tanima gorevlerinde SlowFast r50 modelinin tercih edilmesi gerektigini, diger
modellerin ise farkli senaryolarda optimize edilmesiyle daha iyi performans

gosterebilecegini isaret etmektedir.
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Tablo 4. 6. 90° ac1 egitim sonuglart

. Validasyon : En lyi Ortalama
Model Adi Df,g;lillﬁl,u Dengeli Tle)s(')t,]l?uel?l%ih Epoch Epoch
grulug Dogrulugu grulug Sayisi (saniye)
Slowfast r50 62,52 51,60 49,04 40 373,97
X3D medium 66,07 51,45 51,15 60 393,56
R3D 18 17,45 28,20 30,50 4 330,07

90° acisina yonelik egitim sonuglar1 Tablo 4.6 da gosterilmektedir. Buna gore;
SlowFast r50 modeli, egitim dogrulugu %62,52, validasyon dengeli dogrulugu %51,60
ve test dengeli dogrulugu %49,04 ile orta diizey bir performans gostermistir. Bu modelin
test dengeli dogrulugu, genelleme kapasitesinin 90° a¢1 verilerinde biraz sinirlt oldugunu
isaret etmektedir. Ortalama epoch siiresi 373,97 saniyedir ve en iyi sonuglara 40 epoch
sonrasinda ulagsmistir. Egitim stiresi ve dogruluk acisindan dengeli bir yap1 sunmaktadir.
SlowFast r50, 90° a¢1 verilerinde kararli bir performans sergilemis olsa da diger
acilardaki iistiin basarisini burada tam anlamiyla yansitamamistir. Yine de genelleme
kapasitesi acisindan gii¢lii bir aday olmaya devam etmektedir.

X3D_Medium modeli, egitim dogrulugu %66,07 ile en yiiksek degerlerden birini
gostermistir. Validasyon dengeli dogrulugu %51,45 ve test dengeli dogrulugu %51,15 ile,
90° ag1 verilerinde SlowFast r50 modeline yakin bir performans sergilemistir. Bu
sonuglar, modelin genelleme kapasitesinin 90° a¢1 verilerinde biraz daha etkili oldugunu
gostermektedir. Ortalama epoch siiresi 393,56 saniye ile en uzun egitim siiresine sahip
modeldir. En iyi sonuglara 60 epoch sonunda ulagmasi, toplam egitim siiresini artirmis,
ancak test dogruluk oranlarinda bu siireye karsilik tatmin edici bir kazang elde edilmistir.
X3D Medium modeli, 90° ag1 verilerinde stabil bir performans sergileyerek hem
genelleme kapasitesi hem de test dogrulugu agisindan rekabetci bir secenek sunmustur.
Egitim siiresi uzun olsa da sonuglar dikkate alindiginda bu maliyet kabul edilebilir
diizeydedir.

R3D 18 modeli, egitim dogrulugu %17,45, validasyon dengeli dogrulugu %28,20
ve test dengeli dogrulugu %30,50 ile en diisiikk genel performansi gdstermistir. Bu
degerler, modelin 90° ac1 verilerinde spatio-temporal 6zellikleri yeterince 6grenemedigini
ve genelleme kapasitesinin oldukga siirli oldugunu ortaya koymustur. Ortalama epoch
stiresi 330,07 saniye ile hesaplama agisindan avantaj saglasa da yalnizca 4 epoch sonunda

en iyi sonuglara ulagsmasi, modelin 6grenme kapasitesinin sinirli oldugunu ve daha fazla
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egitime ihtiya¢ duymadigin1 gostermektedir. R3D 18 modeli, diisiik egitim dogrulugu ve
genelleme kapasitesiyle, 90° ac1 verilerinde yeterli performansi saglayamamaistir.

90° ac1 verilerine yonelik yapilan analizler, X3D Medium ve SlowFast r50
modellerinin  birbirine olduk¢a yakin performans sergiledigini  gOstermistir.
X3D_Medium modeli, test dengeli dogruluk acisindan en yiiksek sonuglari elde ederek
bu acida bir miktar avantaj saglamistir. Ancak, egitim siiresinin uzunlugu dikkate
alindiginda SlowFast r50 modeli daha dengeli bir alternatif olarak degerlendirilebilir.
R3D 18 modeli ise diisiik dogrulugu ve genelleme kapasitesi ile 90° ac1 verilerinde
beklenen performansi sergileyememistir. Bu sonuglar, 90° a¢1 verilerinde X3D Medium
ve SlowFast r50 modellerinin spatio-temporal duygu tanima gorevlerinde giiclii
alternatifler sundugunu, ancak hesaplama maliyeti ve dogruluk oranlari agisindan
tercihlerin uygulama senaryosuna bagli olarak yapilmasi gerektigini gdstermektedir.

Bu ¢aligmada kullanilan test kodlari, 6rneklemler ve egitilmis model dosyalari,
GitHub platformu iizerinden acik erisime sunulmustur 3. Bu platformda tezimizde de
kullanilan test verilerinden her bir smif icin birka¢ Ornek rastgele segcilip verinin
hazirlanmas1 ve gercek veriyle egitilmis modellerin test edilme senaryosu kodlarla

gosterilmistir.

4.3. Karsilastirmali Sonuclar

Bu doktora tezi kapsaminda, kinematik veri seti ve DEMOS veri seti kullanilarak
duygu siniflandirmast yapilmis ve her iki veri seti i¢in farkli modellerin basarilar1 detayli
bir sekilde incelenmistir. Calisma, derin 6grenme ve makine 6grenimi tabanli modellerin,
duygusal ifadelerin dogru sekilde siiflandirilmasinda nasil performans gosterdigini ve
hangi yontemlerin en iyi sonuglar1 verdigini karsilagtirmak amaciyla yapilmistir.

Ik olarak, kinematik veri setinde yapilan analizlere odaklanilmistir. Bu veri
setinde alt1 farkli duygu sinifi {izerinde cesitli makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme
(DL) algoritmalarinin dogruluk performanslar1 karsilastirilmistir. Makine 6grenimi
algoritmalar1 arasinda CatBoost, kNN, RF ve XGBoost yer alirken, derin 6grenme
modelleri arasinda GRU, LSTM, MobileNetV3-Large ve RegNetY-800MF gibi gelismis

modeller bulunmaktaydi. Her bir modelin basarisi, kullanilan ham veri ve 6znitelik

3 https://github.com/ahalikoguz/DEMOS_emotion-recognition
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cikartlmis veri (FE) tlizerine yapilmis testler ile degerlendirilmistir. Sonuglar, ML
modelleri i¢in RF algoritmasinin hem ham verilerde hem de FE verilerinde en yiiksek
basariy1 elde ettigini gostermistir. RF algoritmas1 6zellikle 40 milisaniyelik pencere
boyutunda %99,22 dogrulukla dikkat ¢ekerken, FE verisinde ise CatBoost algoritmasi
daha yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemistir. CatBoost FE verisiyle %98,37 dogruluk elde
etmigti. DL algoritmalarinda ise RegNetY-800MF en yiiksek dogruluk oranlarini
saglayan model olmustur. MobileNetV3-Large, GRU ve LSTM modelleri de sirasiyla iyi
sonuglar elde etmistir. RegNetY-800MF o6zellikle FE wverisi ile yliksek dogruluk
oranlarina ulasirken, CNN tabanli DL siniflandiricilarinda FE verisinin basarisinin, RNN
tabanli modellere gore daha sinirli kaldig1 gozlemlenmistir. Zaman maliyeti agisindan ise,
GRU ve LSTM gibi RNN modelleri, MobileNetV3-Large gibi CNN tabanli modellere
kiyasla daha hizli islem siirelerine sahip olmuslardir. Bu bulgular, kinematik veri setinde
Oznitelik ¢ikariminin (FE) bagart oranlarini 6nemli 6lgiide artirdigi ve daha verimli
modellerin elde edilmesini sagladigin1 géstermistir.

Bunun yani sira, DEMOS veri seti lizerinde yapilan analizde, alti duygu sinifini
siiflandirmaya  yonelik derin  6grenme tabanli modellerin  performanslari
karsilastirilmistir. Bu modeller arasinda cnn3d and Istm, R3D 18, Slowfast R50,
X3D Medium, me3 18 ve s3d yer almistir. R3D-18 Modeli egitim dogrulugunda %99,57
ile en yliksek degeri elde ederken, test dogrulugunda ise %49.02 gibi bir diisiis
gostermistir, bu da modelin asirt uyum (overfitting) yaptigina isaret etmektedir. Diger
modellerin test dogruluklari ise SlowFast-R50 ile %60.05'e kadar ulasmistir ve bu model,
dogruluk dengesi acisindan da giiclii bir performans sergilemistir. X3D-Medium modeli
ise, test dogrulugu ve F1 skoru agisindan iyi bir performans gostermigtir. CNN3D+LSTM
ise daha diisiik dogruluk oranlarina sahip olmasina ragmen, duygu siniflandirma
gorevinde Onemli bir 6grenme kapasitesine sahip oldugunu kanitlamigti. Duygu
siniflarina gore yapilan degerlendirmelerde, Anger (6fke) sinifinda SlowFast-R50 modeli
%71,7 dogrulukla en yiiksek basariy1 elde ederken, Fear (korku) sinifinda R3D-18
modelinin yiiksek dogrulugu dikkat cekmistir. Disgust (tiksinme) sinifinda ise SlowFast-
R50 ve X3D-Medium modelleri, ortalama dogruluklar saglarken, mc3 18 ve s3d
modelleri bu siifta daha diisiik dogruluk oranlar1 géstermistir. Neutral (ndtr) sinifinda
SlowFast-R50 modeli %82,19 dogruluk orami ile en basarili model olmusken, X3D-
Medium modeli %61,64 dogrulukla ikinci sirada yer almistir. Sadness (liziintii) sinifinda

ise, X3D-Medium modeli %58,12 dogrulukla en iyi sonucu elde etmistir.
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DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° acilardan elde edilen verilerle yapilan
analizlerde, goriis agisinin spatio-temporal duygu tanima basarisi tizerindeki etkisi detayli
bir sekilde incelenmistir. 0° agisinda, SlowFast R50 modeli, %62,34 test dengeli
dogruluk oram ile en yiiksek performansi sergilerken, X3D Medium modeli %47,23
dogruluk orani ile orta diizeyde bir basar1 gostermistir. R3D 18 modeli ise diisiik
dogruluk orani (%33,50) ve genelleme kapasitesi ile bu agida smirli bir performans
sergilemistir. 45° agisinda, SlowFast R50 modeli %62,73 test dengeli dogruluk ile yine
en yiiksek performansi saglamig, X3D Medium modeli ise %37,40 ile sinirh bir basari
elde etmistir. 90° acisinda ise X3D Medium modeli %51,15 test dengeli dogruluk orani
ile smirli bir farkla en iyi sonuglari elde etmis, SlowFast R50 modeli ise %49,04
dogruluk orani ile ikinci sirada yer almistir. Bu sonuglar, goriis acisinin duygu tanima
basar1 oranlarina etkisinin 6nemli oldugunu ve modellerin performanslarinin farkl
acilarda degisiklik gosterebilecegini ortaya koymustur.

Her iki veri seti i¢in yapilan karsilagtirmalarin genelinde, kinematik veri setinde
RegNetY-800MF ve CatBoost modelleri en yiiksek dogruluklar elde ederken, DEMOS
veri setinde ise SlowFast-R50 ve X3D-Medium modelleri daha iyi sonucglar vermistir.
Kinematik veri setindeki bagarinin, 6znitelik ¢ikariminin etkisiyle biiyiik 6l¢tide artirildig:
ve ham verilerle yapilan siniflandirmanin performansini arttirmak icin daha fazla
hesaplama giicii gerektigi sonucuna varilmigtir. DEMOS veri setinde ise, her bir duygu
smifinin dogru siniflandirilmasi i¢in modellerin farkli basarilara sahip oldugu, bazi
modellerin belirli smiflarda daha giiclii performans gosterdigi gdzlemlenmistir. Ornegin,
Fear ve Neutral gibi siniflarda R3D-18 ve SlowFast-R50 modelleri 6ne ¢ikarken, Disgust
ve Sadness gibi siniflarda daha fazla iyilestirme yapilmasi gerektigi anlagilmistir.

Bu iki veri seti arasindaki farklar, kullanilan algoritmalarin duygu siniflandirma
yeteneklerini ve siniflar arasindaki karigiklik oranlarini ortaya koymaktadir. Kinematik
veri seti, daha fazla fiziksel hareket ve pozisyon verisi i¢erdigi i¢in, dogru siniflandirma
basarilarini elde etmek i¢in 6znitelik ¢ikariminin ¢ok 6nemli bir rol oynadigini ortaya
koymustur. DEMOS veri seti ise, daha ¢ok videolar iizerinden duygu siniflandirmasi
yapilmas1 gerektigi bir baglamda calisilmakta olup, burada CNN tabanli modellerin
performansi, Ozellikle belirli duygu simiflarinda daha iyi sonuclar elde edilmesini
saglamistir. Bu sonuglar, her iki veri seti ile yapilan ¢aligmanin, duygu siniflandirma
modellerinin etkinligini ve uygulama alanlarini degerlendirmede oldukca faydali

oldugunu gostermistir.
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4.4. Literatiirle Karsilastirma ve Degerlendirme

Bu ¢alismada ham kinematik veriler kullanilarak gergeklestirilen duygu tanima
literatiirii detayli bir sekilde analiz edilmistir. Calismalar, kullanilan veri toplama
yontemleri, anatomik digiim sayisi, katilime1 sayisi, drnek sayisi, duygu siniflart ve
uygulanan makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) teknikleri agisindan
incelenmistir. Bu analizlerin sonunda literatiirdeki egilimler, sinirliliklar ve bosluklar
belirlenmistir. Sonuglar, Tablo 4.7 ve 4.8 de detayli bir sekilde 6zetlenmistir.

Literatiirde, Kinect ve Motion Capture (MocaP) sistemleri en yaygin kullanilan
veri toplama yontemleridir. Kinect sisteminin kullanimina iliskin ¢aligmalar genellikle
diisiik anatomik diigiim sayilariyla sinirhidir (11-25 arasinda), buna karsin MocaP daha
genis anatomik kapsama alani sunarak 72 diigiime kadar ulagmistir. Bu durum, MocaP
sistemlerinin Ozellikle hareket dinamiklerinin detayli analizinde iistiinliik sagladigini
gostermistir. Bununla birlikte, Kinect sisteminin daha hizli ve diisiikk maliyetli bir se¢cenek
oldugu goriilmiistiir.

Veri setlerinin igerigi pozisyon (Pos) ve rotasyon (Rot) bilgileriyle sinirli kalirken,
yalnizca birkag ¢alisma (6rn. Ahmed vd., 2020) RGB video verilerini de entegre etmistir.
Bu tiir multimodal yaklasimlar, duygu tanima dogrulugunu artirabilme potansiyeli
tasimaktadir.

Tablo 4.7’te gorildiigl gibi, katilimci sayis1 ve ornek biiyiikliigii ¢alismalardaki
dogruluk ve genellenebilirlik acisindan kritik bir faktordiir. Calismalar arasinda katilimct
sayisinin 6 ile 72 arasinda degistigi, ornek biiyiikliigiiniin ise 50 gibi diisiik seviyelerden
baslayarak 1835'e kadar ulastign gézlemlenmistir. Ozellikle Wu vd. (2021), Ghaleb vd.
(2021) ve Farinelli (2022) gibi ¢alismalarda daha yiiksek 6rnek sayisi kullanilarak daha
saglam sonuglar elde edilmistir.

Duygu siniflandirmasinda 6fke, korku, mutluluk, nétr, {izlintii ve saskinlik gibi
temel duygularin cogunlukla yer aldig1 gézlenmistir. Bununla birlikte, Saha vd. (2014) ve
Avola vd. (2022) gibi baz1 ¢aligmalar, daha az yaygin olan duygusal durumlar1 (6rnegin
rahatlama, zafer) da dahil ederek daha genis bir duygusal yelpazeyi hedeflemistir. Ancak
bu tiir genisletilmis siniflandirmalarin, genellikle daha az veri ve sinirh katilimer sayisi
nedeniyle diisiik dogruluk oranlarina sahip oldugu dikkat ¢ekmistir.

Tablo 4.7 te belirtildigi izere, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin
kullanimi yillar i¢inde 6nemli bir evrim ge¢irmistir. Erken donem ¢aligmalarda (6rn. Saha

vd., 2014) SVM, kNN ve AdaBoost gibi geleneksel ML teknikleri tercih edilirken, son
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donem c¢alismalarda (6rn. Farinelli, 2022; Bhatia vd., 2022) LSTM, GRU ve
MobileNetV3 gibi derin 6grenme yontemleri dne ¢ikmistir. Ayrica, Farinelli (2022) gibi
caligmalar hem ML hem de DL yontemlerini bir arada kullanarak karma bir model 6nerisi
sunmustur. Bu tiir hibrit yaklasimlar, duygu tanima performansini artirmada umut vaat
etmektedir.

Ham kinematik verilerle duygu tanima ¢aligsmalari, veri toplama yontemlerindeki
cesitlilik, katilimc1 ve ornek biiyiikliikleri, duygu siniflar1 ve kullanilan modeller
acisindan genis bir yelpaze sunmaktadir. MocaP sistemleri, yiiksek anatomik dogruluk ve
veri kapsamiyla one ¢ikarken, Kinect sistemleri diisiikk maliyet avantaji saglamaktadir.
Ancak, smirli sayida caligmanin multimodal veri setlerini (6rnegin, RGB video ile
pozisyon/rotasyon birlesimi) kullandig1 goriilmektedir. Gelecekte, bu tiir verilerin daha
yaygin kullanimi, duygu tanima modellerinin dogrulugunu artirabilir.

Ozellikle derin 6grenme tabanli modellerin kullanimiyla birlikte, duygu tanima
dogrulugu artmis olsa da katilimci sayisindaki sinirlamalar ve veri setlerinin homojen
olmayan yapisi, genel sonuglarin genellenebilirligini sinirlamaktadir. Bu nedenle, daha
biiyiik, cesitli ve standartlagtirilmis veri setlerinin olusturulmas, literatiirdeki bu 6nemli
boslugu doldurabilir.

Sonug olarak, Tablo 4.7 verileri 1518inda, ham kinematik verilerle duygu tanima
alaninda daha fazla multimodal yaklasimin benimsenmesi, katilimci cesitliliginin
artirtlmasi ve derin 6grenme yontemlerinin daha fazla optimize edilmesi, duygu tanima

dogrulugunda ve genellenebilirlikte 6nemli ilerlemeler saglayabilir.
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Tablo 4. 7. Iskelet tabanli duygu tanima iizerine yapilan ¢aligmalar

Cahismada Veri
Referans Vuc_ut Veri seti Ver' seti kullamlan Denek set.l.nm Incelenen .. .
N pozisyonu toplama orijinal . orijinal ML/DL teknigi  Kriter Sonug
bilgisi d e . . ... anatomik sayist .. duygular
temeli yontemi  icerigi ornek
noktalar
sayisi
[Of, Ko, AdaBoost
381112 Vs g Kinect ~ Pos, Rot 11 10 50 Mt, Ra, CNdEBCI’\zSLtﬁ,DST\’/M Dogruluk  kullanilarak
Uz] ' ’ 290,83
Fourati ve [Of, Ank,
Pelachaud, Hareket MocaP Pos, Rot 23 11 8206 Ne, Nt, PF, RF Dogruluk  %384,8
2015 Pr, Uz, Ut]
Daoudi vd., [Of, Ko, 5 o
2017 Hareket MocaP Pos, Rot 43 8 156 Ne, Nt, Uz] kNN Dogruluk  %71,12
RNN+LSTM
o [Of, Tk, kullanilarak alt1
;85’3‘51“ V4 Durus KinectV2 Pos, Rot 25 16 474 Ko, Mt, Nt, SHH;TE'TNM Dogruluk  simif igin %72,
Uz, Sa] dort sinif igin
%82,7
Yiiriime i¢in
Pos, Rot - %90, oturma igin
Ahmed vd., : ’ [Of, Ko, DT, GNB, kNN, s D
2020 Hareket KinectV2 (RGB 15 30 300 Mt Nt, Uz] LDA, SVM Dogruluk /o9§, baglmsm
video) aksiyon igin
) 286,66
Razzaq vd., . [Of, Ko, 5 .
2020 Durus KinectV2 Pos, Rot 15 6 NI I;/It], Nt, Uz, SVM Dogruluk  %96,73
a
Yedi sinif igin
= %74,1, alt1 simif
H. Zhang . [OF, Tk, o icin %75, dort
Durus KinectV2 Pos, Rot 25 16 474 Ko, Mt, Nt, AS-LSTM Dogruluk .
vd., 2021 Uz, Sa] siif icin %94,2
’ (AS-LSTM
kullanilarak)
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Veri

Viicut Veriseti  Veri seti Calismada setinin
Referans . . kullamilan Denek . Incelenen o. .
N pozisyonu toplama orijinal . orijinal ML/DL teknigi  Kriter Sonug
bilgisi d e . . ... anatomik sayist .. duygular
temeli yontemi  icerigi ornek
noktalar sayisi
\%gChzaggtlos Durus MocaP  Pos, Rot 17 NI 402 [Mt, Uz]  Inception-v3 Dogruluk %81
[Of, Tk, :
Ghalebvd., ¢ MocaP  Pos, Rot 21 22 1402 Ko, Mt,Nt, ST-GCN Dogruluk ~ Yer ayrmi
2021 Uz, Sa] olmadan %65
Macro . .
. " Makro mAP igin
Dratlavd:  Hareket  MocaP  Pos 16 1 1835 I[\gfb.l\f]t’ LSTMEMLP 4P 086 makro mAP
’ mAP i¢in %97
?a’zoz'a Vdi D MocaP  Pos, Rot 18 11 103 Ef)‘; }{rn] LSTM+MLP Dogruluk  %71,21
Partition] i¢in
Wu vd., . [Of, Ko, Bi-LSTM+ (HPN Harmonic %78,25,
2022 Durus Kinect Pos 25 15 664 Mt, Uz, Sa] and SAE) mean Partition2 i¢in
%066,48
.. LSTM
FarinelliL, 1 MocaP  Pos, Rot 72 % 1402 Kot LSTM.GC- Dogruluk  <ullanilarak 8 ms
2022 urus ’ OnSa]  LSTM B Veri igin %96, 24
’ ms veri i¢in %93
(CatBoost, kNN, RegNetY
- RF, XGBoost)
Bizim [Of, Tk, and (GRU kuua.n%larak ham
smamiz Durus MocaP Pos, Rot 72 22 1402 Ko, Mt, Nt, LSTM ' Dogruluk  veri i¢in %99,97,
galisma Uz, Sa] MobiIéNetV3 FE ile 40 ms veri
RegNetY) icin %99,98

Ank: Anksiyete, Hk: Hayal Kiriklig1, Kn: Konsantrasyon, Ko: Korku, Mt: Mutluluk, Ne: Nese, Nt: Notr, Of: Ofke, Ra: Rahatlama, Sa: Saskinlik, Tk:
Tiksinti, Ut: Utang, Uz: Uziintii, Yn: Yenik, Za: Zafer.
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Dinamik video verilerinde duygu analizi hem hareket hem de zaman-mekan
(spatio-temporal) temelli yontemlerin etkili bir sekilde uygulanmasini gerektiren
kompleks bir problem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda, literatiir analizine
dayanarak, kullanilan veri toplama yontemleri, duygu siniflari, anatomik noktalar, veri
seti icerigi ve makine 6grenmesi ile derin 6grenme yaklasimlari incelenmistir. Tablo 4.8
bu literatiir incelemesinin detayl bir 6zetini sunmaktadir.

Dinamik video verilerinin analizi i¢in kamera tabanli veri toplama yontemleri
baskin olarak kullanilmaktadir. Caligmalarin biiyiik ¢ogunlugu, pozisyon (Pos) ve
rotasyon (Rot) verilerini temel alirken, yalnizca birkag ¢alisma metin (Txt) ve goriintii
(Img) gibi ek veri tiirlerini entegre etmistir (6rn. Xu vd., 2021; Vaiani vd., 2024).
Multimodal veri kaynaklarini kullanan ¢aligmalar (6rn. Chen vd., 2023; Vaiani vd., 2024)
daha zengin bilgi sunarken, duygu tanima dogrulugunu artirmak i¢in dnemli bir firsat
yaratmaktadir.

Tablo 4.8 verileri incelendiginde, katilimci sayisinin 15 ile 25 arasinda degistigi,
ornek biylikliigiiniin ise 300 ile 500 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu sayilarin,
genelleme acisindan sinirli oldugu, ancak duygu analizi modellerinin temel dogrulama ve
gegcerlilik testleri i¢in yeterli oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Wang vd. (2023) ile Xu vd.
(2021) c¢alismalarinda yiiksek Ornek sayilariyla daha kapsamli bir analiz
gerceklestirilmistir.

Caligmalar genel olarak mutluluk, iiziintii, 6fke, korku ve saskinlik gibi temel
duygulara odaklanmistir. Bununla birlikte, Xu vd. (2021) ve Vaiani vd. (2024)
calismalarinda rahatlama (Ra) gibi daha ince duygu durumlarinin da analize dahil edildigi
gozlemlenmistir. Genis bir duygu spektrumunun ele alinmasi, duygu analizi modellerinin
gercek diinyadaki karmagsik duygusal ifadeleri daha iyi kavramasma olanak

saglamaktadir.
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Tablo 4. 8. Dinamik video verisi ile duygu tanima iizerine yapilan ¢alismalar

Viicut Veri Toplama Veri Seti Denek Veri Seti
Arastirmacilar Yil Pozisyonu . opal Orijinal Orijinal Ornek Duygular ML/DL Teknigi
. Yontemi Lo, Sayisi
Temeli Icerigi Sayisi
Zhang vd. 2018 Davrani Kamera Pos, Vel 30 300 Of, Mt, Uz CNN-RNN
hareketi
Davranis Deep Neural
Kahou vd. 2019 hareketi Kamera Pos, Vel 30 300 Mt Sa, Ifo Networks
Wang vd. 2021 Durus Kamera Pos, Rot 50 500 Of, o b SVM, CNN
Xu vd. 2019 Durus Kamera Pos, Txt 50 500 M, %Za Ko, cNN, Attention
= . Keyframe
Zhang vd. 2021 Keyframes Kamera Pos, Img 40 400 Of, Mt, Uz Extraction, CNN
Zhang vd. 2022 Durus Kamera Pos, Img 40 400 Of, Ko, Mt Re'fforc?me”t
) earning
Abdurrahman vd, 2022~ DaVianss Kamera Pos, Txt 35 350 Mt, Uz, Ko, CNN, RNN
hareketi Sa
. Of, Ko, Mt, AdaBoost, DT, kNN,
Chen vd. 2023 Multimodal Kamera Pos, Img 40 400 Ra, Uz MLP. SVM
Wang vd. 2023 Durus Kamera Pos, Rot 50 500 Of, Mt, Uz CNN
Vaiani vd. 2024 Multimodal Cok Modlu Pos, Rot, Txt 35 350 Of, Mt, Uz, Transformers, LLM
Kaynaklar Sa, Ra

Ko: Korku, Mt: Mutluluk, Of: Ofke, Ra: Rahatlama, Sa: Saskinlik, Uz: Uziintii
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Tablo 4.8’de belirtildigi tizere, literatiirde CNN, RNN, SVM ve Transformers gibi
cesitli teknikler kullanilmistir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri (6rn. AdaBoost,
kNN, MLP) daha 6nceki ¢alismalarda 6ne ¢ikarken (6rn. Chen vd., 2023), daha yeni
caligmalarda Transformers ve biiyiik dil modelleri (LLM) gibi modern yaklasimlar
benimsenmistir (6rn. Vaiani vd., 2024). Bu durum, duygu analizi modellerinde derin
ogrenmenin giderek baskin hale geldigini ve daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigini
gostermistir.

Dinamik video verilerinde duygu analizi iizerine yapilan ¢alismalar, kamera
tabanli veri toplama yontemleri ve spatio-temporal 6zelliklerin kullanim1 agisindan giiglii
bir temel sunmaktadir. Bununla birlikte, Tablo 4.8’de goriildiigli gibi, veri seti
biiyiikliikleri genellikle siirlidir ve daha biiyiik, ¢esitli veri setlerinin olusturulmasi
literatiirde 6nemli bir gereklilik olarak ortaya ¢ikmustir.

Son yillarda multimodal veri kaynaklarinin ve Transformers tabanli modellerin
kullanimi, duygu analizi performansinda 6nemli bir iyilesme saglamis olsa da duygu
siiflarinin kapsami hala genisletilmelidir. Ozellikle daha ince duygu durumlarinmn
(6rnegin rahatlama ve hayal kiriklig1) analizine odaklanmak, modellerin gercek
diinyadaki duygusal ifadeleri daha iy1 anlamasina katki saglayacaktir.

Gelecekte, multimodal yontemlerin daha yaygin olarak benimsenmesi, katilime1
ve Ornek sayisindaki artigla birleserek duygu analizi modellerinin dogrulugunu ve
genellenebilirligini artirabilir. Bu baglamda, Tablo 4.8’de yer alan veriler, mevcut
yaklasimlarin giiglii ve zayif yonlerini gostererek, ileride yapilacak calismalar i¢in bir
rehber niteligi tasimaktadir.

Bu tezde, ger¢ek zamanli kullanim i¢in uygun model mimarilerinin incelenmesi
ozellikle ilgi cekici bir odak noktasi olusturmaktadir. Bu modellerin genis eklem
hiyerarsik verileri lizerinde milisaniyeler iginde islem yapabilmesi, gercek zamanli
uygulamalar i¢in biiyiik bir potansiyel sunmaktadir. Kinematik verilerden duygu tespiti
icin gercek zamanli modellerin kullanimi, ¢esitli alanlarda anlamli yorumlar saglayabilir.
Ornegin, oyun sektériinde, oyuncularin duygularini tespit etmek ve bu duygulara uygun
bir yanit veren bir rol belirlemek, dikkat ¢ekici bir uygulama potansiyeline sahiptir.
Ayrica, benzer bir model yaklasimina dayali bir kimlik dogrulama yonteminin etik
sinirlar i¢erisinde olduk¢a uygulanabilir olmas1 da miimkiindiir. Bu ve benzeri olasiliklar,

bu arastirmanin énemini daha da artirmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu doktora ¢alismasi, ham kinematik ve video tabanli veri setlerini kullanarak
beden hareketlerine dayali duygu tanima alaninda kapsamli bir analiz sunmustur.
Arastirma, beden hareketlerinin duygusal durumlarin dogru sekilde siniflandirilmasinda
O6nemli bir bilgi kaynagi sundugunu gostermis ve bu alanda kullanilan makine 6grenimi
ve derin 6grenme tabanli yaklasimlarin performansini degerlendirmistir. Calismanin
temel bulgulari, kinematik veriler ve video tabanli verilerin duygu tanimada etkili
oldugunu ortaya koymustur.

Ham kinematik verilerin detayl analizleri, bu verilerin duygu tanima siireglerinde
yiiksek dogruluk oranlarna ulastigin1 ve diisiikk giiriiltii seviyeleriyle etkili sonuglar
sundugunu gdstermistir. Ozellikle, Random Forest ve CatBoost gibi makine dgrenimi
algoritmalarinin, 6zellik ¢ikarimi yapilmis (FE) verilerle kullanildiginda yiiksek dogruluk
oranlarina ulastigi tespit edilmistir. Derin 6grenme modelleri arasinda ise RegNetY-
800MF, diger modellerden daha iistiin performans sergilemistir. Bununla birlikte, RNN
tabanl yaklagimlarin hem ham sinyal hem de video tabanli analizlerde CNN tabanli
modellere kiyasla daha sinirli kaldigi gozlemlenmistir. Kinematik verilerin, yiiz
ifadelerinin yetersiz kaldigr durumlarda dahi beden hareketleriyle duygusal durumlarin
giivenilir bir sekilde tanimlanabildigini gostermesi, bu veri tiiriiniin Onemini
vurgulamaktadir.

DEMOS veri setiyle gergeklestirilen ¢alismalarda, mekansal-zamansal
ozelliklerin duygu tanima siire¢lerine katkilar sundugu goriilmiistiir. SlowFast-R50 ve
X3D-Medium modelleri, farkli agilardan en iyi performansi sergileyen algoritmalar
olarak one ¢ikmis; ancak her bir modelin belirli duygusal siniflarda farkli basari
oranlarina sahip olmasi, baglama duyarli model se¢iminin dnemini ortaya koymustur.
Ornegin, 6fke ve notr smiflarinda SlowFast-R50 daha basarili sonuglar verirken, korku
ve lizinti smiflarinda X3D-Medium {istlin bir performans gostermistir. Bu bulgular,
duygu tanima sistemlerinde model se¢iminin baglama gore optimize edilmesi gerektigini
isaret etmektedir.

Calismada elde edilen sonuglar, kinematik verilerin yiiksek dogrulugunu ve video
verilerinin baglamsal zenginligini birlestirerek ¢ok modaliteli bir duygu tanima

sisteminin olusturulabilecegini gostermistir. Boyle bir sistemin, saglik, giivenlik ve insan-

85



makine etkilesimi gibi alanlarda genis uygulama potansiyeline sahip olabilecegi
diisiiniilmektedir. Ozellikle saglik sektdriinde, hastalarin duygusal durumlarmi izleyerek
tedavi slireglerini iyilestiren sistemlerin gelistirilmesi, bu alandaki teknolojik yeniliklerin
etkinligini artirabilir.

Bu aragtirma, degerli katkilar sunmakla birlikte, bazi sinirlamalarinin da oldugunu
kabul etmek 6nemlidir. Caligmada kullanilan veri seti, ham sinyal senaryosunda yalnizca
yedi, video senaryosunda ise yalnizca alti duyguyu icermektedir. Bu durum, gercek
hayattaki duygularin karmagikligin1 tam olarak temsil edememe riskini tasimaktadir.
Ayrica, veri seti benzerlerinden daha kapsamli olmasina ragmen, fiziksel engeli olmayan
siirh sayida katilimeidan ve yalnizca ayakta durma pozisyonunda toplanmistir. Daha
genis ve cesitli bir 6rneklem grubu ile dogal ortamlari yansitan bir veri toplama siireci,
bu alandaki arastirmalara daha giivenilir ve uygulanabilir sonuglar saglayabilir.

Bunun yani sira, kinematik ve video tabanli veri tiirlerinin bazi teknik
simnirlamalart da dikkat ¢ekmektedir. Kinematik verilerin laboratuvar ortaminda
toplanmasi, gercek diinya kosullarindaki uygulanabilirligi sinirlandirabilir. Video tabanl
veriler ise yliksek islem maliyetleri ve asir1 6grenme (overfitting) riski gibi zorluklar
barindirmaktadir. Bu sinirlamalarin listesinden gelmek i¢in veri artirma, transfer 6grenme
ve model kiiciiltme gibi optimizasyon tekniklerinin daha fazla arastirilmasi
gerekmektedir.

Ayrica Avrupa Birligi'nin 2023 yilinda kabul ettigi Yapay Zeka Yasasi (Artificial
Intelligence Act), biyometrik veriye dayali duygu tanima ve algilama sistemlerinin etik
ve yasal cercevede kullanimina dair giiglii diizenlemeler getirmistir 4. Bu diizenlemeler,
bireylerin temel haklarini ve ozgiirlikklerini koruma amaciyla, ozellikle is yerleri ve
egitim kurumlarinda duygu tanima sistemlerinin kullanimimni smirlandirmakta veya
yasaklamaktadir. Tez ¢aligmasinda Onerilen ¢ok modaliteli duygu tanima sistemlerinin
etik gergevede gelistirilmesi ve uygulanmasi, bu tiir yasal diizenlemelerle uyumlu olacak
sekilde dikkatle ele alinmalidir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalarin, AB'nin belirledigi etik
standartlar1 g6z oniinde bulundurarak, duygu tanima teknolojilerinin kullanim alanlarini
ve sinirlarini daha detayli sekilde arastirmasi Onerilmektedir. Bu baglamda, onerilen
sistemlerin tasariminda seffaflik, kullanici onay1 ve veri giivenligi gibi prensiplerin

oncelikli hale getirilmesi 6nem arz etmektedir.

4 https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=celex%3A52021PC0206
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Sonug olarak, bu tez c¢alismasi, kinematik ve video tabanli verileri birlestiren
yenilik¢i bir ¢ergeve sunmus ve beden hareketlerine dayali duygu tanima alaninda
kiymetli katkilar saglamistir. Gelecekteki calismalarin, ¢ok modaliteli veri kullanimini
destekleyen sistemlerin gelistirilmesine, model optimizasyonuna ve veri c¢esitliligini
artirmaya odaklanmasi Onerilmektedir. Bu tiir sistemlerin, insan-makine etkilesimini
gelistirme, saglik ve gilivenlik uygulamalarini iyilestirme gibi cesitli alanlarda faydali

etkiler yaratmasi beklenmektedir.
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