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Elektrik-Elektronik Mühendisliği Ana Bilim Dalı 

 

Danışman: Prof. Dr. Ömer Faruk ERTUĞRUL 

 

2024, 97 Sayfa 

 

Bu çalışma, beden hareketlerine dayalı duygu tanıma süreçlerinde mekânsal-zamansal 

verilerin ve çok boyutlu yaklaşımların etkinliğini kapsamlı bir şekilde incelemektedir. Kinematik 

ham veri seti ve video tabanlı DEMOS veri seti kullanılarak öfke, tiksinti, korku, mutluluk, nötr, 

üzüntü ve şaşkınlık gibi temel duyguların sınıflandırılmasına yönelik farklı yöntemlerin 

performansları karşılaştırılmıştır. Literatürde yüz ifadeleri ve ses tabanlı yöntemler ön planda yer 

alırken, bu çalışma, yüz ifadelerinin yetersiz kaldığı durumlarda beden hareketlerinden duygu 

tanımanın potansiyelini ortaya koymayı hedeflemiştir. 

Kinematik veri analizlerinde, iskelet tabanlı ham pozisyon bilgileri hem doğrudan ham 

veri hem de öznitelik çıkarımı yapılarak değerlendirilmiştir. K-nearest neighbors, Random Forest, 

CatBoost ve XGBoost gibi makine öğrenimi algoritmalarının yanı sıra RegNetY, MobileNetV3, 

LSTM ve GRU gibi derin öğrenme yöntemleri test edilmiştir. Bu kapsamda, yedi duygu sınıfı 

için elde edilen en yüksek doğruluk oranı farklı pencereleme boyutları için %99’un üzerine kadar 

çıkmış ve bu durum ham kinematik sinyallerden duygu tanımanın yüksek doğrulukla mümkün 

olduğunu göstermiştir. 

DEMOS video veri seti üzerinde yapılan çalışmalarda, altı duygu sınıfı için mekânsal ve 

zamansal verileri analize uygun modeller (SlowFast-R50, X3D-Medium, ResNet-3D-18 ve 

Attentive3D-CNN-LSTM gibi) derin öğrenme yöntemleriyle test edilmiştir. Tüm açılardan alınan 

video verileriyle, altı duygu sınıfı için en yüksek dengeli doğruluk oranı tüm test verisinde %60 

olarak elde edilmiştir. 

Sonuçlar, ham kinematik verilerin sağladığı yüksek doğruluğun çok sınıflı duygu 

sınıflandırma süreçlerinde kullanılabileceğini göstermiştir. Ayrıca, iskelet tabanlı video 

verilerinin bağlamsal zenginliğiyle birleştirildiği çok modelli yaklaşımların, duygu tanıma 

süreçlerini geliştirme potansiyeline işaret etmektedir. Çalışma, insan-makine etkileşimi, güvenlik, 

sağlık ve eğitim gibi farklı alanlarda geniş bir uygulama potansiyeli sunmaktadır. Bununla 

birlikte, sinyal işleme teknikleri, öznitelik çıkarımı, veri artırma ve transfer öğrenme gibi 

yöntemlerin, duygu tanıma süreçlerinde verimliliği artırmada etkili olabileceği vurgulanmıştır. 

Kinematik ve video tabanlı veri setlerini karşılaştırmalı olarak analiz eden bu çalışma, 

duygu tanıma alanında farklı veri sistemlerin geliştirilmesine yönelik yenilikçi bir çerçeve 

sunmaktadır. Çalışma, duygu tanıma sistemlerinin geliştirilmesine yönelik bir temel oluşturmuş 

ve gelecekteki araştırmalar için metodolojik ve uygulamalı öneriler sunarak literatüre katkıda 

bulunmuştur. 
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Abdulhalık OĞUZ 
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Advisor: Prof. Dr. Ömer Faruk ERTUĞRUL 

 

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. 
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1. GİRİŞ 

Duygu tanıma, bireylerin duygusal durumlarını belirleme ve analiz etme sürecidir.  

Duygu tanıma; metin, ses, sinyal ve görüntü gibi çeşitli veri türlerini işleyerek insanların 

öfke, mutluluk, üzüntü, şaşkınlık, korku, tiksinme ve nötr gibi temel duygusal durumlarını 

algılayabilmeyi hedefler. Bu süreç, insanların söyledikleri (metin), nasıl söyledikleri (ses) 

ve yüz ifadeleri ya da beden dili gibi görsel ipuçları (görüntü) üzerinden analiz edilebilir. 

Duygu tanıma, insan-bilgisayar etkileşimini daha doğal ve etkili hale getirmek 

için kritik bir rol oynamaktadır. Özellikle sağlık alanında, bireylerin duygusal 

durumlarının doğru bir şekilde anlaşılması, psikolojik bozuklukların erken teşhis 

edilmesine ve tedavi süreçlerinin iyileştirilmesine olanak tanır. Örneğin, depresyon ve 

anksiyete gibi ruhsal bozuklukların erken belirtilerini algılayabilen bir duygu tanıma 

sistemi, sağlık profesyonellerine daha hızlı ve etkili müdahale fırsatı sunabilir (Moghe 

vd., 2024). Bu tür sistemler, bireylerin duygusal durumlarını sürekli olarak izleyerek, 

gerektiğinde destek veya müdahale önerileri sağlayabilir. Bu sayede, sağlık hizmetleri 

daha kişiselleştirilmiş ve etkili hale gelebilir. 

Duygu analizi, insan-bilgisayar etkileşimini geliştirme, hizmetleri kişiselleştirme, 

erken teşhis yapma ve verimliliği artırma gibi birçok avantaja sahiptir (Hassan vd., 2021). 

Cihazların kullanıcılarla daha insancıl bir şekilde etkileşim kurmasını sağlayarak, 

kullanıcı deneyimini iyileştirebilir. Kullanıcıların duygusal durumlarına göre 

özelleştirilmiş hizmetler sunarak, bireysel ihtiyaçlara daha uygun çözümler sağlayabilir. 

Özellikle sağlık alanında, psikolojik rahatsızlıkların belirlenmesinde etkili bir araç olarak 

kullanılabilir. Duygu analizi sistemleri, veri gizliliği ve etik konularında önemli endişeleri 

beraberinde getirebilir. Özellikle kişisel verilerin işlenmesi, mahremiyet ihlallerine yol 

açarak kullanıcıların gizlilik haklarının ihlali ve etik sorunlar yaratma potansiyeline 

sahiptir (Taddeo ve Floridi, 2019). Ayrıca, farklı kültürel bağlamlarda duyguların ifade 

biçimleri değişebileceğinden analizlerde hata payı artabilir. Mevcut teknolojiler, 

duyguların karmaşıklığını anlamada henüz yeterince etkili değildir. Bunun yanı sıra, 

sistemlerin bireylerin duygularını yanlış sınıflandırması ciddi sonuçlara yol açabilir ve 

yanlış kararların alınmasına neden olabilir. 

İnsanların duygusal durumlarını algılamak ve anlamak, özellikle yapay zekâ ve 

makine öğrenimi teknolojilerinin gelişimiyle birlikte, çeşitli uygulama alanlarında büyük 

bir önem kazanmıştır. Yapay zekâ, duygu tanıma süreçlerinde metin, ses, görüntü ve video 
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gibi farklı veri türlerini işleyerek bu analizi mümkün kılmaktadır. Bu veri türlerinin her 

biri, duygu analizi için kendine özgü yöntemler ve avantajlar sunar. Metin tabanlı analiz, 

yazılı içeriklerin duygu etiketleme teknikleriyle değerlendirilmesi üzerine odaklanır. 

Örneğin, sosyal medya gönderilerindeki duygusal tonun belirlenmesi bu yöntemin yaygın 

bir uygulamasıdır. Ses tabanlı analiz ise ses tonundaki değişiklikler, konuşma ritmi ve 

diğer akustik özellikler aracılığıyla bireylerin duygusal durumlarını tespit etmeye 

odaklanır. Görüntü tabanlı analiz, yüz ifadeleri, beden hareketleri ve mikro ifadeler gibi 

görsel ipuçları üzerinden duyguların algılanmasını sağlar. 

Video tabanlı analiz, her bir yöntemi içerebilmekte ve tüm bu yöntemleri bir araya 

getirerek daha kapsamlı bir yaklaşım sunabilmektedir. Video tabanlı analiz, yüz ifadeleri, 

beden hareketleri, jest ve mimikler gibi görsel unsurların yanı sıra ses tonundaki 

değişiklikleri ve konuşma ritmini değerlendirerek duyguların daha doğru bir şekilde tespit 

edilmesine olanak tanıyabilir. Özellikle spatial (mekânsal, uzamsal) ve temporal 

(zamansal) modellerle desteklenen bu yaklaşım, duyguların dinamik ve bağlamsal bir 

şekilde analiz edilmesini sağlar. Farklı veri türlerinin bir arada ya da ayrı ayrı 

kullanılması, duygu tanımanın doğruluğunu ve etkinliğini artırabilmektedir.  

Bu çalışmada beden hareketlerine dayalı duygu tanıma alanında ham kinematik 

veriler ve kinematik hareketlerin görselleştirildiği ve ayırt edici yüz görüntüsü içermeyen 

video tabanlı görsel içerikler gibi iki farklı veri türü incelenerek, bu alandaki yaklaşımlara 

yeni bir perspektif sunulmaktadır. Çalışmanın temel amacı, farklı veri tiplerinin duygu 

tanıma süreçlerindeki etkilerini karşılaştırmalı olarak analiz etmek ve detaylı analizler 

içeren her bir yaklaşımın bu süreçlere sağlayabileceği katkıları değerlendirmektir. Beden 

dilinin, yüz ifadelerinin yetersiz kaldığı durumlarda bile duygusal durumların doğru bir 

şekilde anlaşılmasına olanak sağladığına dair güçlü bir sav öne sürülmektedir.  

Tezde, öncelikli olarak ham kinematik veriler üzerinden analizler 

gerçekleştirilmiştir. Bu aşamada, insan vücudunun iskelet temelli pozisyon ve hareket 

bilgileri kullanılarak duygusal durumların tanımlanabileceği gösterilmiştir. Bu 

çalışmalar, yüz ve ses ifadelerine ihtiyaç duyulmadan, yalnızca beden duruşu ve 

hareketlerinden duygu tanımlamanın mümkün olduğunu ortaya koymuştur. Ayrıca, ham 

kinematik verilere dayalı öznitelik çıkarımları yüksek doğruluk sağlamış ve bu tür 

verilerin duygu tanıma süreçlerine etkin bir şekilde entegre edilebileceğini göstermiştir. 

Diğer yandan, video tabanlı analizler, mekânsal-zamansal özellikleri bir arada 

değerlendirerek, duygu tanıma sürecini daha kapsamlı bir boyuta taşımıştır. Çalışmada 

kullanılan video veri setleri, beden hareketlerinin dinamik ve bağlamsal özelliklerini 
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sunarak, görsel boyutun duygu tanıma üzerindeki etkisini detaylandırmıştır. Bununla 

birlikte, video tabanlı analizlerin işlem maliyeti ve aşırı öğrenme eğilimi gibi 

zorluklarının, veri işleme teknikleri ve model optimizasyonu ile ele alınması gerektiği 

vurgulanmaktadır. Tezin bulguları, kinematik verilerin yüksek doğruluğunu ve video 

verilerinin sunduğu bağlamsal zenginliği bir araya getiren çok modaliteli bir sistemin, 

duygu tanıma süreçlerine önemli katkılar sağlayabileceğini göstermektedir. Böyle bir 

yaklaşım, insan-makine etkileşimi, güvenlik, sağlık ve eğitim gibi çeşitli alanlarda geniş 

uygulama potansiyeline sahiptir. Bu bağlamda, çok modaliteli bir duygu tanıma 

sisteminin geliştirilmesi hem teorik hem de pratik açıdan yenilikçi bir çözüm 

sunmaktadır. 

Bu doktora tez çalışması, çok açılı veri toplama yöntemleri ve gelişmiş poz 

tahmini teknikleri ile desteklenmiş iki veri seti üzerinden duygu tanıma sürecini ele 

alarak, beden dili aracılığıyla duygusal durumların doğru ve güvenilir şekilde tanınması 

için yenilikçi bir çerçeve sunmaktadır. Çalışma, kinematik ve video tabanlı verilerle ayrı 

ayrı analizler yaparak, duygu tanıma alanındaki çok yönlü veri işleme yeteneklerini 

ortaya koymayı amaçlamaktadır. Ham kinematik veriler, insan vücudunun iskelet temelli 

pozisyon ve hareket bilgilerini içerirken, video tabanlı analizler mekânsal-zamansal 

özellikleri değerlendirme imkânı sunmaktadır. Bu iki yaklaşımın birlikte ele alınması, 

duygu tanıma süreçlerinin doğruluğunu artırmaya yönelik çok modaliteli bir çerçeve 

geliştirilmesine olanak sağlamaktadır. Aynı zamanda, video tabanlı analizlerde mekânsal-

zamansal özelliklerin değerlendirilmesiyle bağlamsal zenginlik sağlanmış ve her iki veri 

tipinin duygu tanıma sürecine katkısı karşılaştırılmıştır. 

Bu tez, beden hareketleri üzerinden duyguların yüz ifadelerine ihtiyaç 

duyulmadan tanımlanabileceğini ortaya koyarak literatüre katkı sağlamayı 

amaçlamaktadır. Çalışmanın özgün yönlerinden biri, ham kinematik verilerden öznitelik 

çıkarımı yapılması ve bu verilerin video formatına dönüştürülmüş halinin analiz 

edilmesidir. Ayrıca, kinematik ve video tabanlı veri türlerinin karşılaştırmalı olarak 

incelenmesi, bu iki veri tipinin duygu tanıma süreçlerindeki etkilerini çok modaliteli bir 

çerçevede ele almıştır. Bununla birlikte, geniş bir literatür taraması ve yöntemlerin 

karşılaştırmalı analizi, tezin teorik ve pratik katkılarının altını çizmektedir. 

Çalışmanın bir diğer özgün yönü, kinematik ve video tabanlı veri türlerinin duygu 

tanıma sürecindeki etkilerini karşılaştırmalı bir analizle ele almasıdır. Bu iki veri tipinin 

bağlamsal zenginlik, doğruluk ve işlem maliyeti gibi açılardan incelenmesi, duygu tanıma 

sürecine ilişkin daha derin bir anlayış geliştirilmesine katkı sağlamaktadır. Ayrıca, bu 
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analizler geniş bir literatür taraması ile desteklenmiş ve mevcut çalışmalarla 

karşılaştırmalı bir değerlendirme yapılmıştır. Bu kapsamlı literatür incelemesi, tezin hem 

teorik hem de uygulamalı katkılarını güçlendiren bir diğer unsurdur. 

Tezin özgün değerleri arasında ham kinematik verilere dayalı öznitelik 

çıkarımlarının geliştirilmesi, video formatına dönüştürülmüş aynı veride farklı 

yaklaşımların denenmesi, geniş bir literatür karşılaştırmasının yapılması ve elde edilen 

bulguların çok modaliteli bir duygu tanıma çerçevesi kapsamında sunulması yer 

almaktadır. Bu yönleriyle çalışma, duygu tanıma alanında hem metodolojik hem de 

uygulamalı açıdan bir yenilik sunmaktadır. 

Tezde öncelikle literatürdeki ilgili çalışmalar incelenmiş, ardından kullanılan 

yöntemler detaylandırılmış ve elde edilen bulguların değerlendirilmesi ve sonuç 

bölümünde gelecekteki araştırmalara yönelik öneriler sunulmuştur. 
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2. LİTERATÜR ÇALIŞMALARI 

Bu tez çalışmasında, duygu tanıma alanında yapılan araştırmalar üç temel odak 

noktasında ele alınarak kapsamlı bir literatür taraması yapılmıştır. Bibliyometrik analiz, 

kinematik verilere dayalı duygu tanıma ve video tabanlı duygu tanıma başlıkları altında 

gerçekleştirilmiş olan bu incelemede, tezde ele alınan yaklaşımların literatürdeki yerini 

belirlemek ve çalışmanın özgünlüğünü desteklemek amacıyla yapılandırılmıştır. 

İlk olarak, bibliyometrik analiz ile literatürde kinematik ve video tabanlı duygu 

tanıma üzerine yapılan çalışmaların eğilimleri, öne çıkan konuları ve metodolojik 

yaklaşımları incelenmiştir. Bibliyometrik veriler, anahtar kelime analizi, kelime bulutları 

ve görselleştirme teknikleri (ör. TreeMap) kullanılarak değerlendirilmiştir. 

İkinci olarak, kinematik veriler üzerine yapılan çalışmalar detaylı bir şekilde ele 

alınmıştır. Bu kapsamda, insan vücudunun hareket dinamiklerinden öznitelik çıkarımı, bu 

özniteliklerin sınıflandırma süreçlerine entegrasyonu ve duygu tanıma süreçlerine 

katkıları değerlendirilmiştir. Literatürde yüz ifadelerine veya ses tabanlı modalitelere 

bağımlı kalmadan, kinematik verilere dayalı duygu tanıma yöntemlerinin potansiyelini 

ortaya koyan çalışmalar taranmıştır. Özellikle ham kinematik verilere dayalı yenilikçi 

öznitelik çıkarım yaklaşımları ve özgün sınıflandırma algoritmaları üzerinde 

durulmuştur. 

Son olarak, video tabanlı duygu tanıma alanında yapılan araştırmalar 

incelenmiştir ve video tabanlı analizlerin duygu tanıma süreçlerindeki başarısını 

değerlendiren çalışmalar detaylandırılmıştır. Görsel ve zamansal bilgilerin birleşimiyle 

elde edilen verilerin bağlamsal zenginliği ile kinematik verilerin doğruluk potansiyeli 

birleştirilerek çok modaliteli yaklaşımların katkıları analiz edilmiştir.  

Bu literatür tarama süreci, tez çalışmasının metodolojik ve teorik temellerini 

güçlendirmeye, bilimsel boşlukları belirlemeye ve çalışmanın özgün katkılarını 

vurgulamaya yönelik bir zemin hazırlamıştır. Her bir başlık altında yapılan taramalar, 

tezde önerilen yaklaşımın literatürdeki yerini ortaya koymuştur. 

 

2.1. Bibliyometrik Analiz 

 

Duygu tanıma alanı, farklı modalitelerin kullanıldığı çok çeşitli sınıflandırma 

yöntemlerini içermektedir. Literatürde sıklıkla ses, yüz ifadeleri, EEG 
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(elektroensefalografi) gibi biyofizyolojik sinyaller ve metin tabanlı modaliteler öne çıksa 

da bu tez çalışması özellikle ham kinematik veriler ve yüz görüntüsü içermeyen video 

tabanlı sınıflandırmalara yoğunlaşmıştır. Bu kapsamda, bibliyometrik analiz, duygu 

tanıma alanındaki çalışmaların metodolojik çeşitliliğini anlamak ve tezde ele alınan veri 

türlerinin literatürdeki konumunu belirlemek için güçlü bir araç olarak kullanılmıştır. 

Kinematik ham sinyal ve video tabanlı duygu tanıma görevlerinin bibliyometrik 

verileri ayrı analiz edilip görselleştirilmiştir. Elde edilen anahtar kelimelerin kelime 

bulutu (WordCloud) ve zenginleştirilmiş anahtar kelimelerden elde edilen TreeMap ile 

frekanslara göre trend topik kelimeler ile bu çalışma zenginleştirmiştir. Literatürde yapay 

zekâ ile duygu tanıma kullanımına dair binlerce çalışma bulunmaktadır. Bu çalışmaların 

tümü detaylı olarak analiz edilemediği için çalışmalara dair özün kavranabilmesi 

amacıyla "Scopus" veri tabanı incelenmiştir. Bu çalışmada Scopus veri tabanının tercih 

edilmesinin nedeni, belirlenen anahtar sorgular için "Web of Science" veri tabanına göre 

daha fazla çalışmaya erişilebilmesidir. Bu iki veri tabanını karşılaştıran kapsamlı 

çalışmalar yapılmıştır (Chadegani vd., 2013; Martín-Martín vd., 2018; Singh vd., 2021). 

Scopusta analiz yapılırken 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 

kullanılmıştır. Bu sorgu, yalnızca İngilizce dilindeki çalışmaları analiz etmiş ve 2010 

sonrası çalışmaları analiz etmiştir. Burada duygu tanıma ve eş anlamlı ibareleri ile arama 

yapılmıştır. Arama sorgusunda literatürde sıklıkla kullanılan ses, yüz ve EEG ile yapılan 

duygu tanıma çalışmaları hariç tutulmuştur. Bu kriterlere Kasım 2024 itibarıyla uyan 

toplamda 313 çalışmanın bulunduğu tespit edilmiştir.  

Kelime bulutu, kelime sıklığının görsel bir temsilidir. Analiz edilen metinde bir 

terim ne kadar sık geçiyorsa, bu terim görselde o kadar büyük görünmektedir. Bu 

çalışmada kullanılan kelime bulutu, R dilinde kurulabilir bir kütüphane olarak sunulan 



 

 

7 

 

açık kaynaklı ve çok işlevli bir bibliyometrik analiz yöntemiyle oluşturulmuştur (Aria ve 

Cuccurullo, 2017). 

Kelime bulutu oluşturulurken en çok frekansa sahip " affective computing", " 

machine learning", " deep learning", “emotion recognition” ve “convolutional neural 

network” terimleri yüksek tekrar sıklıkları nedeniyle boyut açısından kelime bulutunda 

çok fazla yer kapladığından, diğer anahtar kelimelerin görünürlüğünü artırmak amacıyla 

hariç tutulmuştur. 

Şekil 2.1'de oluşturulan kelime bulutu, konuların içeriği hakkında genel bir fikir 

vermede önemlidir. En sık kullanılan ilk 200 anahtar kelime öbeğinden ve yukarıda 

ayrıntılı olarak açıklananlardan oluşturulmuştur. 

 

 
 

Şekil 2. 1. Kelime bulutu: ilk 200 anahtar kelime öbeği 

 

Şekil 2.2'de, yine zenginleştirilmiş anahtar kelimelerden elde edilen TreeMap ile 

yıllar içinde yapılan çalışmalarda en sık kullanılan 75 kelimenin sayısal dağılımları 

verilmiştir.  
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Şekil 2. 2. TreeMap: yıllar içinde en sık kullanılan 75 kelimenin dağılımı 

 

Şekil 2.3'te, her yıl en az 3 kez kullanılan ve minimum frekansı 4 olan anahtar 

kelimeler belirlenerek trend topic anahtar kelimeler listelenmiştir. 

 

 
 

Şekil 2. 3. Yıllara göre trend topic anahtar kelimeler (frekans ≥ 4) 

 

Bu görseller, duygu tanıma ve ilgili alanların yıllar içindeki gelişimini, popüler 

terimleri ve trendleri kapsamlı bir şekilde gözler önüne sermektedir. Görsellerden elde 

edilen bu bilgiler, çalışmanın literatürdeki ana eğilimleri ve odaklarını belirlemede katkı 

sağlamaktadır. 

Elde edilen bulgular, duygu tanıma alanında kinematik veriler ve video tabanlı 

analizlerin (yüz ve ses içermeyen) henüz sınırlı sayıda çalışmada ele alındığını, ancak bu 
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yöntemlerin artan bir ilgiyle araştırılmaya devam ettiğini göstermektedir. Kelime bulutu 

ve TreeMap gibi görsel araçlarla belirlenen trendler, çalışmanızın odaklandığı spatio-

temporal yöntemler ve çok modaliteli yaklaşımların literatürdeki önemini destekler 

niteliktedir. Bu analizler, literatürdeki eğilimleri ve boşlukları sistematik olarak 

inceleyerek tezinizin özgün değerini vurgulamakta ve duygu tanıma alanındaki 

metodolojik yaklaşımların zaman içindeki evrimini anlamaya yönelik bir rehberlik 

sunmaktadır. Bu veriler, çalışmanızın bilimsel katkılarını literatürle uyumlu bir şekilde 

ortaya koymak için uygun bir bağlam sağlamaktadır. 

 

2.2. Kinematik Veriler ile Duygu Tanıma 

 

Günümüzde, kinematik verilerden yararlanarak duygu tanıma çalışmaları, insan-

makine etkileşiminde duygu odaklı sistemlerin geliştirilmesi açısından önemli bir 

araştırma alanı haline gelmiştir. İnsan vücudu, duygularını yalnızca yüz ifadeleriyle değil, 

aynı zamanda hareketleri ve beden duruşlarıyla da ifade etmektedir. Bu bağlamda, beden 

dili ve hareket analizi, duygu tanıma teknolojilerinin geliştirilmesinde zengin bir bilgi 

kaynağı sunmaktadır. Kinematik veriler, genellikle hareket yakalama cihazları, sensörler 

veya derin öğrenme algoritmaları ile işlenerek, duygusal durumların sınıflandırılmasına 

yönelik modeller oluşturulmasında kullanılmaktadır. Bu yöntemler, bireyin hareket 

dinamiklerini, hız, pozisyon, duruş değişiklikleri ve mekânsal-temporal özellikler gibi 

parametreler üzerinden analiz ederek duygu durumlarını anlamaya olanak tanımaktadır. 

Son yıllarda, bu alanda yapılan çalışmalar, kinematik verilerin sıfır atış (zero-shot) 

öğrenimi, asenkron zaman serisi analizleri ve derin öğrenme yöntemleriyle birleştirilmesi 

gibi yenilikçi yaklaşımlarla genişletilmiştir. Ayrıca, hareket temelli duygu tanıma 

çalışmaları, yalnızca bireyin duygusal durumunu tanımakla kalmamakta, aynı zamanda 

insan davranışlarının ve sosyal etkileşimlerin daha derinlemesine anlaşılmasını 

sağlamaktadır. Bu literatürde yer alan çalışmalar, hareket yakalama sensörleri, iskelet 

temsilleri, derin sinir ağları ve zaman-temporal modellemeler gibi çeşitli yöntemlerin bu 

alandaki uygulamalarını inceleyerek, kinematik verilerin duygu tanımadaki potansiyelini 

ortaya koymuştur. 

İskelet temsilleri ve kinematik özelliklerle duygu tanıma, kinematik verilerin, 

özellikle iskelet temsilleri veya hareket yakalama verileri gibi fiziksel özelliklerin 

analiziyle duyguların tanınmasını hedefler.  Fourati ve Pelachaud’un çalışmasında, 

duyguların tanınması için çok seviyeli bir sınıflandırma çerçevesi geliştirilmiştir. 
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Çalışma, duygu sınıflandırmasında hem global postüral özellikleri hem de uzuv 

hareketleri gibi dinamik bileşenleri inceleyerek kapsamlı bir analiz sunmuştur. Veriler, 

geniş bir hareket yakalama veri tabanından elde edilmiştir ve farklı duygusal durumlara 

ait detaylı hareket bilgilerini içermektedir. Önerilen model, %85,6 genel doğruluk oranı 

ile beden hareketlerinden duygu tanıma alanında başarılı sonuçlar elde etmiştir. Özellikle 

belirgin duyguların, örneğin mutluluk ve üzüntünün sınıflandırılmasında %90 üzeri 

doğruluk sağlanırken, korku ve şaşkınlık gibi daha karmaşık duyguların tanınmasında 

%75-80 doğruluk oranlarına ulaşılmıştır. Çalışma, beden ifadelerinin çok katmanlı 

analizinin, duygu sınıflandırmasında doğruluk oranlarını artırmak için etkili bir yöntem 

olduğunu göstermiştir (Fourati ve Pelachaud, 2015). 

Beden hareketlerinden duygu tanıma alanında farklı bir yaklaşım benimseyen 

Ahmed ve arkadaşlarının çalışmasında, insan beden hareketlerinden duygu tanımak için 

hareket dinamiklerini ve postüral özellikleri analiz eden detaylı bir yaklaşım önerilmiştir. 

İskelet verileri, eklem noktalarının koordinatlarından oluşturulmuş ve zaman serisi 

şeklinde modellenmiştir. Hareketlerin zamansal bağlamını öğrenmek için LSTM (long 

short-term memory) (uzun kısa süreli bellek) ağları kullanılmıştır. Çalışmada, mutluluk, 

üzüntü, öfke ve korku gibi temel duyguların tanınması hedeflenmiş ve CMU (Carnegie 

Mellon University), Motion Capture Database gibi açık kaynaklı veri setleri üzerinde test 

edilmiştir. Model, duygu sınıflandırmasında %87 genel doğruluk oranı elde etmiş, 

mutluluk gibi belirgin duygular %92 doğruluk oranıyla başarılı şekilde tanımlanmış, 

ancak düşük hareket içeren korku gibi duyguların tanınması %78 doğruluk seviyesinde 

kalmıştır (Ahmed vd., 2020). Zaman serisi verilerle çalışırken düzensiz örnekleme ve 

eksik veri gibi sorunların üstesinden gelmek için LSTM tabanlı modellerin etkili olduğu 

başka domainlerde de belirtilmektedir (Lipton vd., 2016) 

Razzaq ve arkadaşlarının geliştirdiği bir başka yaklaşım, UnSkEm (Unobtrusive 

Skeletal-based Emotion Recognition) modelidir. Bu model, minimal veri işleme ve 

giyilebilir olmayan sistemler kullanılarak duygu tanıma amacıyla tasarlanmıştır. Model, 

yalnızca temel iskelet verilerini kullanarak duyguları analiz eder ve karmaşık sensörlere 

olan ihtiyacı ortadan kaldırır. İskelet verileri, Kinect gibi derinlik sensörlerinden 

toplanmış ve anahtar eklem noktalarının (örneğin, baş, omuz, dirsek, diz) konum bilgileri 

kullanılmıştır. Duyguların tanınmasında mekânsal ve zamansal ilişkileri öğrenmek için 

CNN (convolutional neural networks) (evrişimsel sinir ağları) ve RNN (recurrent neural 

networks) (yinelemeli sinir ağı) kombinasyonu içeren hafif bir mimari kullanılmıştır. 

Çalışmada, EMOTIC veri seti üzerinde test edilen model ile %84,5 doğruluk oranı elde 
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etmiştir. Mutluluk ve öfke gibi belirgin hareketlere sahip duygular %88 doğruluk oranıyla 

sınıflandırılmış, ancak üzüntü ve korku gibi düşük belirginlikteki hareketlerin tanınması 

%78-80 doğruluk seviyesinde kalmıştır. Modelin düşük işlem gücü gereksinimi sayesinde 

gerçek zamanlı uygulamalarda etkili şekilde kullanılabileceği belirtilmiştir. Bu çalışma, 

hem kullanıcı gizliliğini ön planda tutan hem de pratik uygulamalara yönelik bir duygu 

tanıma sistemi sunmaktadır (Razzaq vd., 2020). Yine insan hareketlerinden bir olguya 

varma konusu ve yüksek boyutluluk ve doğrusal olmayan dinamikler gibi zorluklarla 

mücadele için RNN tabanlı bir mimarinin etkili olduğunu gösterilmiştir (Martinez vd., 

2017). 

Benzer bir konuda yapılan bir diğer çalışma ise Wu ve arkadaşlarının 

çalışmasında, beden hareketlerinden duygu tanıma üzerine zero-shot öğrenme yöntemine 

dayalı yenilikçi bir model geliştirilmiştir. Bu yöntem, özellikle daha önce görülmemiş 

veya yeni duygu sınıflarını tanımlama konusunda güçlü bir yaklaşım sunmaktadır. 

Araştırmada, hem bilinen hem de bilinmeyen duygu sınıflarını ayırt edebilen GZSL 

(generalized zero-shot learning) (genelleştirilmiş sıfır atımlı öğrenme) modeli 

önerilmiştir. Model, hareket verilerinden anlamlı özellikler çıkarmak amacıyla dikkat 

mekanizmaları ve gömülü (embedding) temsil tekniklerini kullanmıştır. Çalışma, yaygın 

kullanılan BodyGesture-E veri seti üzerinde gerçekleştirilmiş ve veri setinde çeşitli 

duygularla ilişkilendirilen insan beden hareketleri analiz edilmiştir. Model, bilinmeyen 

duyguları tanımada %78,4, bilinen duyguları tanımada ise %92,6 doğruluk oranına 

ulaşmıştır. Bu bulgular, sıfır atış öğrenmenin, nadir veya sınırlı veriyle temsil edilen 

duyguları tanımada etkili bir yöntem olduğunu göstermektedir (Wu vd., 2022). 

Derin öğrenme tabanlı duygu tanıma modelleri, kinematik verilerden duygu 

tanımayı amaçlayan ve genellikle CNN, LSTM veya GCN (graph convolutional 

networks) (grafik evrişimli ağlar) gibi yapıları kullanan çalışmaları içerir. Bu bağlamda, 

H. Zhang ve ekibi, vücut hareketlerinden duygu tanımada doğruluğu artırmak için 

Attention-Supervised LSTM (AS-LSTM) modelini geliştirmiştir. BP4D+ veri setini 

kullanarak 3D hareket verilerindeki zamansal bağımlılıkları öğrenen bu model, dikkat 

mekanizmasıyla duygu sınıflandırması için kritik hareketleri vurgulamıştır. AS-LSTM, 

geleneksel LSTM yöntemlerine kıyasla doğruluk oranını %85'e kadar yükselterek %5-8 

oranında iyileşme sağlamış ve özellikle uzun hareket dizilerindeki yanlış 

sınıflandırmaları azaltmıştır. Bu çalışma, hareket verilerinin önemli noktalarını seçerek 

daha odaklı ve başarılı bir sınıflandırma sunmuş ve derin öğrenme yöntemleriyle 
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kinematik verilerden duygu tanımada dikkat mekanizmasının etkinliğini ortaya 

koymuştur (Zhang vd., 2021).   

Diğer yandan Ghaleb ve ekibinin çalışmasında ise iskelet tabanlı hareket verilerini 

grafik yapılarla temsil eden ve GCN kullanarak analiz eden bir duygu tanıma modeli 

önermiştir. Çalışmada, Kinect cihazından elde edilen NTU RGB+D veri seti 

kullanılmıştır. Bu veri seti, geniş bir duygu ve hareket varyasyonu içeren iskelet verileri 

sağlamıştır. Model, duygu sınıflandırmasında %85 doğruluk oranına ulaşırken 

açıklanabilirlik açısından da etkili bir performans göstermiştir. Örneğin, hangi eklem 

hareketlerinin spesifik bir duyguyu ifade ettiği, modelin içsel yapısı sayesinde 

anlaşılabilmiştir. Bu yenilikçi yaklaşım hem sınıflandırma başarısı hem de modelin insan 

davranışını anlama yeteneği açısından güçlü bir çözüm sunmuştur (Ghaleb vd., 2021). 

H. Zacharatos ve ekibinin çalışması, 3D hareket yakalama verilerini kullanarak 

CNN'ler ile duygu tanımada kayda değer başarılar elde etmiştir. Araştırma, CMU gibi 

hareket verisi içeren bir veri seti üzerinde gerçekleştirilmiştir. 3D hareket verileri, duygu 

tanıma için zamansal ve mekânsal özellikleri içerecek şekilde işlenmiştir. Çalışmada 

kullanılan model, video benzeri hareket dizilerini analiz eden derin CNN tabanlı bir 

yapıdır. Deney sonuçları, mutlu, üzgün ve nötr gibi temel duyguların %88 doğruluk 

oranıyla sınıflandırıldığını göstermiştir. Bu sonuçlar, 3D hareket verilerinin CNN tabanlı 

modellerle analiz edilmesinin, duygu tanımada güçlü bir yöntem olduğunu kanıtlamıştır 

(Zacharatos vd., 2021).  

Ancak, H. Zhang ve ekibinin çalışmasından farklı olarak, Y. Bhatia ve ekibi, 

hareket verilerindeki uzamsal ve zamansal özellikleri bağımsız modüllerle analiz eden 

BMSNN (Bi-modular sequential neural network) modelini geliştirmiştir. Model, 

hareketlerin uzamsal ve zamansal özelliklerini iki bağımsız modül aracılığıyla analiz 

etmektedir. Uzamsal modül, iskelet noktaları arasındaki mesafe ve açı ilişkileri gibi 

pozisyonel özellikleri işlerken, zamansal modül, hareketlerin zaman içindeki hız, ivme ve 

paternlerini anlamaya odaklanmıştır. Bu iki modülden elde edilen özellikler birleştirilerek 

duygu sınıflandırması gerçekleştirilmiştir. BP4D+ veri setiyle test edilen model, %87 

doğruluk oranına ulaşmış ve geleneksel yaklaşımlara kıyasla %7-10 arasında bir iyileşme 

sağlamıştır. Çalışma, uzamsal ve zamansal özelliklerin ayrı ayrı işlenmesinin duygu 

tanıma doğruluğunu artırdığını göstermiştir (Bhatia vd., 2022). 

Duygu tanıma alanında yenilikçi yaklaşımlar, sıra dışı yöntemler ve farklı veri 

türlerini birleştiren multimodal sistemlerle yeni boyutlar kazanmaktadır. Bu kategorideki 

çalışmalar, duygu tanımada farklı modalitelerin (örneğin görüntü, hareket ve ses) birlikte 
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kullanılmasının, analizin derinliğini ve doğruluğunu artırabileceğini göstermektedir. S. 

Saha ve ekibinin çalışması, Microsoft Kinect sensörüyle beden hareketlerinden 

duyguların tanımlanmasını ele almıştır. Çalışmada, Kinect’in sağladığı 3D iskelet verileri 

ve RGB görüntüler bir arada analiz edilmiştir. Derin öğrenme tabanlı modellerin 

kullanıldığı bu yaklaşım, beden hareketlerinin mekânsal ve zamansal özelliklerini 

ayrıntılı şekilde incelemiştir. Model, mutlu, üzgün ve öfkeli gibi temel duyguları 

sınıflandırmada %82 doğruluk oranına ulaşarak multimodal veri kullanımının başarısını 

ortaya koymuştur. Kinect gibi sensörlerin sağladığı zengin veri çeşitliliği sayesinde, 

beden hareketleri üzerinden duygu tanımada önemli ilerlemeler sağlanmıştır (Saha vd., 

2014). 

 Bu tür yenilikçi yöntemlerin bir başka örneği, L. Farinelli’nin, aktör-robot tiyatro 

ortamında sahne hareketlerini ve duyguları sınıflandırmak için tasarladığı çok modelli 

çerçevedir. Çalışma, video, ses ve metin gibi farklı modaliteleri birleştirerek otonom bir 

sistemin insan hareketlerini anlamasına ve sınıflandırmasına olanak sağlamıştır. Derin 

öğrenme tabanlı algoritmalarla desteklenen bu framework, multimodal verilerin 

eşzamanlı analizini yaparak %90’ın üzerinde sınıflandırma doğruluğu elde etmiştir. Bu 

sistem, insan-robot etkileşimlerinin yaratıcı uygulamalardaki potansiyelini ortaya 

koyarken, multimodalite yaklaşımının duygu tanıma alanındaki katkılarını da net bir 

şekilde göstermiştir (Farinelli, 2022). 

Kinematik yöntemler, duygu tanıma sistemlerinde beden hareketlerinin zamansal 

ve mekânsal analizini sağlayarak duyguların belirlenmesinde kullanılır. Literatürde bu 

yöntemler, geometrik temsiller ve derin öğrenme tabanlı analizlerle ele alınmaktadır. M. 

Daoudi ve ekibinin çalışmasında ele alınan beden hareketlerini simetrik pozitif kesin 

matrislerle matematiksel olarak modelleyen bir yöntem önermektedir. Bu yaklaşım, 

hareketlerin manifold geometrisi üzerinde temsil edilmesiyle duygu durumlarının 

sınıflandırılmasında geleneksel yöntemlere kıyasla daha yüksek doğruluk oranı 

sağlamıştır. Çalışmada, hareketlerin zamansal değişimleri Riemannian metrikler ve 

manifold tabanlı sınıflandırıcılar kullanılarak analiz edilmiştir. CMU veri seti üzerinde 

gerçekleştirilen bu araştırmada, temel duygular %87 doğruluk oranıyla sınıflandırılmıştır. 

Bu yöntem, hareketlerin mekânsal ve zamansal bileşenlerini geometrik bir perspektifle 

ele alarak duygu tanıma sistemlerinde yenilikçi bir çözüm sunmaktadır (Daoudi vd., 

2017). 

Bir başka çalışma olan D. Avola ve ekibinin çalışması, derin öğrenme tabanlı 

temporal analiz yöntemlerini kullanarak doğaçlama olmayan beden hareketlerini 
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incelemeye odaklanmıştır. Çalışmada, hareketlerin zamansal dinamiklerini anlamak için 

LSTM ve GRU (gated recurrent unit) (geçitli yineleme birimi) modelleri uygulanmıştır. 

FABO veri setiyle yapılan bu araştırmada, mutlu, üzgün ve öfkeli gibi temel duyguların 

sınıflandırılmasında %88 doğruluk oranına ulaşılmıştır. Temporal analizlerin sunduğu 

zamansal ilişki modelleme kapasitesi, bu çalışmada duygu tanıma sistemlerinin 

doğruluğunu artırmada güçlü bir araç olarak öne çıkmıştır (Avola vd., 2022). 

 

2.3. Video Verilerinde Duygu Analizi ve Spatio-Temporal Yöntemler 

 

Dinamik video verileri, duyguların zaman ve mekân içinde nasıl ifade edildiğini 

analiz etmek için zengin bir kaynak sunar. İnsan duygu durumları genellikle yüz ifadeleri, 

vücut hareketleri ve duruş değişiklikleri gibi birden fazla modalitede eş zamanlı olarak 

ortaya çıkar. Bu tür verilerin analizi, geleneksel durağan görüntü işleme yöntemlerinin 

ötesine geçerek, zaman içindeki değişimleri ve hareket kalıplarını yakalamayı gerektirir. 

Spatio-temporal yöntemler, mekânsal özelliklerin (örneğin, yüz ve vücut yapıları) 

zamansal düzenlemelerle (örneğin, hareket sekansları ve hız değişiklikleri) 

birleştirilmesini sağlayarak, dinamik duygu tanıma sistemlerinde kritik bir rol oynar (Cao 

vd., 2021). Bu bağlamda, derin öğrenme tabanlı yaklaşımlar, video dizilerindeki karmaşık 

duygu geçişlerini daha hassas bir şekilde anlamak için güçlü araçlar sunmaktadır. 

eMotions gibi geniş ölçekli veri setleri, kısa video analizleri için etiketlenmiş veri 

sağlayarak duygu tanıma araştırmalarının ilerlemesine önemli katkılarda bulunmuştur 

(Wu vd., 2023). Bu bölümde, dinamik video verilerinin işlenmesinde kullanılan spatio-

temporal yöntemler ve bu yöntemlerin duygu tanıma alanındaki katkıları incelenmiştir. 

Spatio-temporal (zaman ve mekân) temelli analizler, video tabanlı duygu tanıma 

süreçlerinde zamansal ve mekânsal bilgilerin bir arada işlenmesini hedefler. Bu konuda 

Zhang ve arkadaşları CNN ve RNN tabanlı hibrit bir model önererek, zamansal ve 

mekânsal bilgilerin birleştirilmesini sağlamıştır. Zhang ve arkadaşlarının çalışmasında, 

3D-CNN kullanılarak video karelerinden mekânsal özellikler çıkarılmıştır. Zamansal 

bilgiler ise LSTM ve GRU ile analiz edilmiştir. Mekânsal ve zamansal özellikler, dikkat 

mekanizmalarıyla birleştirilerek duygu sınıflandırması gerçekleştirilmiştir. Çalışma hem 

düşük hem de yüksek çözünürlüklü video verilerinde etkili sonuçlar vermiştir. Ayrıca, 

domain adaptation teknikleriyle modelin farklı veri setlerindeki başarımı artırılmıştır 

(Zhang vd., 2018). 
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 Zhang ve arkadaşlarının (2018) çalışmasında önerilen hibrit modelin 

performansı, EmotiW2018 veri seti üzerinde test edilmiştir. Bu testlerde, modelin 

doğruluk oranı %53,6 olarak rapor edilmiştir. Bu sonuç, modelin kompleks video tabanlı 

duygu sınıflandırmada düşük de olsa etkili olduğunu göstermektedir. Wang ve arkadaşları 

ise ST-CNN (spatio-temporal CNN) kullanarak zaman-mekân tabanlı özelliklerin 

çıkarımını gerçekleştirmiştir. Yöntemde, videolardan kareler çıkarılarak ön işleme tabi 

tutulmuş ve optik akış yöntemleriyle hareket bilgisi elde edilmiştir. Daha sonra, görüntü 

karelerinden mekânsal özellikler CNN ile çıkarılmış, zamansal bilgiler ise LSTM gibi 

modellerle analiz edilmiştir. Özellikler birleştirilerek, dikkat mekanizmaları yardımıyla 

önemli zaman dilimlerine ağırlık verilmiştir. Çıkarılan birleşik özellikler, fully connected 

layer üzerinden duygu sınıflarına atanmıştır. Bu yaklaşım, optik akış ile yüksek seviyeli 

görsel özelliklerin bir araya getirilmesi sayesinde, özellikle beden hareketleri üzerinden 

duygu tanıma performansını artırmıştır. Ancak, Wang ve arkadaşlarının çalışmasında 

önerilen ST-CNN modelinin performansına ilişkin spesifik başarı oranları belirtilmemiş 

olup, metodun zamansal ve mekânsal bilgileri birleştirerek duygu tanıma süreçlerinde 

daha yüksek doğruluk sağladığı ifade edilmiştir (Wang vd., 2021). 

Multimodal yaklaşımlar, video tabanlı duygu tanımada birden fazla veri türünü 

(örneğin, yüz ifadeleri, vücut hareketleri, ses) birleştirerek daha kapsamlı ve doğru 

analizler yapmayı amaçlar. Chen ve arkadaşları çalışmalarında, yüz ifadeleri ve vücut 

hareketleri gibi farklı modaliteleri birleştirerek duygu tanıma performansını artırmayı 

hedefleyen bir sistem önerilmiştir. Önerilen sistem, her bir modaliteden özellikleri 

çıkararak bunları birleştirir ve daha sonra duygu sınıflandırması yapar. Yüz ifadelerinden 

mekânsal özellikler CNN kullanılarak çıkarılmış, vücut hareketlerinden ise optik akış 

yöntemleriyle zamansal özellikler elde edilmiştir. Daha sonra çıkarılan mekânsal ve 

zamansal özellikler, dikkat mekanizmaları ile birleştirilerek duygu tanıma için önemli 

özelliklere ağırlık verilmiştir. Son olarak, bu özellikler fully connected layer üzerinden 

duygu sınıflarına atanmıştır. Farklı modalitelerden elde edilen bilgilerin birleştirilmesi ve 

dikkat mekanizmalarının kullanımı, sistemin duygu tanıma performansını önemli ölçüde 

artırmıştır. Çalışmada önerilen sistem, farklı veri setlerinde test edilmiş ve yüz ifadeleri 

ile vücut hareketlerini birleştirerek duygu tanıma doğruluğunu %85,4'e kadar çıkarmayı 

başarmıştır. Bu sonuç, yalnızca yüz ifadelerini veya yalnızca vücut hareketlerini kullanan 

sistemlere kıyasla önemli bir gelişme göstermiştir. Çalışmada önerilen sistem ile 

özellikle, multimodal veri kullanımının duygu tanıma performansını artırdığı ve dikkat 
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mekanizmasının modelin önemli özelliklere odaklanmasında kritik bir rol oynadığı 

belirtilmiştir (Chen vd., 2023). 

Vaiani ve arkadaşlarının çalışmasında ise, MLLM (multimodal large language 

models) (multimodal büyük dil modelleri) kullanılarak farklı veri türlerinin (metin, 

görüntü, ses vb.) bir arada analiz edilmesi hedeflenmiştir. Büyük dil modellerinin 

kapasitesini kullanarak multimodal verilerden duygu tanıma yapılmıştır. Bu sistemde, 

farklı modalitelerden veriler toplanmış ve ön işleme tabi tutulmuştur. Büyük dil 

modelleri, multimodal verilerle eğitilerek farklı veri türleri arasındaki ilişkileri 

öğrenmiştir. Eğitilen model, yeni multimodal veriler üzerinde duygu tanıma 

gerçekleştirmiştir. Büyük dil modellerinin kapasitesi sayesinde multimodal verilerin daha 

etkili bir şekilde analiz edilmesi sağlanmış, farklı veri türleri arasındaki ilişkilerin 

öğrenilmesiyle duygu tanıma performansı artırılmıştır ve testlerde %88,7 doğruluk oranı 

elde edilmiştir. Bu sonuç, metin, görüntü ve ses gibi birden fazla veri türünün bir arada 

analiz edilmesinin model performansını artırdığını göstermektedir. Özellikle, farklı 

modaliteler arasındaki ilişkilerin öğrenilmesi, duygu tanıma görevlerinde daha yüksek 

doğruluk sağlamıştır. Çalışma, MLLM'lerin multimodal duygu analizi için güçlü bir araç 

olduğunu ortaya koymuştur (Vaiani vd., 2024). 

Kinematik hareketlere dayalı video tabanlı duygu tanıma, yüz ifadelerinden 

bağımsız olarak vücut hareketleri ve hareket dinamikleriyle duyguların çıkarımını 

hedefler. Bu yöntemler, özellikle yüz ifadelerinin yetersiz kaldığı durumlarda (örneğin, 

maskeli yüzler, uzak mesafedeki bireyler) önemli bir avantaj sunar. Kahou ve arkadaşları, 

çalışmalarında, gerçek hayattaki video verilerinde hareket tabanlı duygu tanımaya 

odaklanmıştır. Çalışmada, kinematik hareketlerden çıkarılan özellikler derin öğrenme 

modelleriyle analiz edilmiştir. Önerilen yöntem, özellikle insan gruplarındaki kolektif 

hareketlerin (örneğin, topluluklarda öfke veya mutluluk yayılımı) duygu analizi 

üzerindeki etkisini incelemiştir. Modelde, 3D hareket analizi için skeleton tabanlı bir veri 

çıkarımı yapılmış ve ardından bu veriler, RNN ile işlenmiştir. Çalışmanın sonuçları, 

modelin %78,9 doğruluk oranına ulaştığını ve gerçek hayatta kinematik verilere dayalı 

duygu çıkarımının uygulanabilirliğini kanıtladığını göstermiştir (Kahou vd., 2019). 

 Xu ve arkadaşları çalışmalarında ise duygu tanıma için kavramsal hareket 

modellerine dayalı bir yöntem geliştirmiştir. Bu yaklaşım, kinematik verilerden hareket 

dinamiklerini çıkararak bu bilgileri duygu analizi için kullanmayı hedefler. Çalışma, 

hareketlerin hız, ivme ve mekânsal koordinatlar gibi kinematik özelliklerini analiz 

etmiştir. Özellikler, CNN ile çıkarılmış ve LSTM ağlarıyla zamansal bağlamda 
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değerlendirilmiştir. Model, insan hareketlerinin duygusal anlamlarını çözümlemekte 

başarılı sonuçlar elde etmiştir. Testlerde, önerilen yöntemle %82,5 doğruluk oranı 

sağlanmış ve kinematik hareketlerin duygu tanımadaki etkinliği ortaya konulmuştur (Xu 

vd., 2021). 

Zhang ve arkadaşları tarafından yapılan bir çalışmada, kinematik ve görsel 

verilerden elde edilen anahtar karelere dayalı bir duygu analizi yöntemi geliştirilmiştir. 

Bu model, video sekanslarından önemli anları (anahtar kareler) seçerek analiz yapar. 

Anahtar kare seçimi için optik akış algoritmaları kullanılmış ve hareketlerin yoğun 

olduğu zaman dilimleri belirlenmiştir. Bu karelerden çıkarılan mekânsal özellikler CNN 

ile analiz edilmiştir. Zamansal bağlam ise LSTM kullanılarak değerlendirilmiş ve tüm 

bilgiler birleştirilerek duygu sınıflandırması yapılmıştır. Testlerde, modelin %84,2 

doğruluk oranı elde ettiği ve özellikle videolardaki hareket dinamiklerinin analizinde 

etkili olduğu belirtilmiştir (Zhang vd., 2021). 

 Zhang, Zhao ve Li ekibinin bir başka çalışmasında, gerçek zamanlı vücut 

hareketlerinden duygu tanıma amacıyla derin öğrenme ve takviyeli öğrenme tekniklerini 

birleştiren bir model geliştirilmiştir. Video tabanlı skeletal analiz yöntemiyle vücut 

hareketlerinin hız, ivme ve pozisyon gibi kinematik özellikleri çıkarılarak ön işleme tabi 

tutulmuştur. Model, mekânsal bilgileri analiz etmek için CNN, zamansal dinamikleri 

anlamak için ise LSTM ağlarını kullanmıştır. Takviyeli öğrenme yaklaşımı, modelin 

sınıflandırma performansını optimize etmek ve gerçek zamanlı işleme kapasitesini 

artırmak için uygulanmıştır. %86,3 doğruluk oranı elde eden sistem, bireysel ve grup 

tabanlı duygu tanıma görevlerinde etkili sonuçlar vermiştir. Bu çalışmada, yüz ifadelerine 

bağımlı olmayan kinematik analizlerin doğruluk ve uygulanabilirlik açısından güçlü bir 

alternatif olarak sunulduğu ortaya konulmaktadır (Zhang vd., 2022). 

Bir başka benzer çalışmada, derin öğrenme tabanlı duygu tanıma yöntemlerinin 

kapsamlı bir incelemesi sunulmuş ve farklı yaklaşımların performanslarını 

değerlendirmiştir. Çalışmada, CNN tabanlı modellerin görsel duygu tanımada %85’in 

üzerinde doğruluk oranlarına ulaştığı belirtilmiştir. Zamansal analiz gerektiren görevlerde 

RNN ve LSTM modellerinin daha etkili olduğu, özellikle zamansal bağımlılıkları 

anlamada bu modellerin başarılı sonuçlar verdiği ifade edilmiştir. Ayrıca, Transformer 

tabanlı modellerin, multimodal veri analizi ve çapraz-modalite görevlerde en iyi sonuçları 

verdiği ve doğruluk oranlarını diğer yöntemlere göre önemli ölçüde artırdığı rapor 

edilmiştir. Çalışma genel bir karşılaştırma sunduğu için kesin bir doğruluk oranı belirtmek 

yerine, her yöntemin farklı veri kümelerinde sağladığı tipik başarı seviyelerini 
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özetlemiştir. Bu kapsamda, derin öğrenme tabanlı yöntemlerin duygu tanıma süreçlerinde 

yüksek potansiyel sunduğu vurgulanmıştır (Abdurrahman vd., 2022).  

Burada sunulan literatür analizi, dürtüsel duygusal senaryolarda veri yönetimine 

odaklanmanın önemini ve duygu tanıma süreçlerinde kullanılan özellik çıkarma 

yöntemleri ile sınıflandırma algoritmalarının geliştirilmesi gerektiğini açıkça ortaya 

koymuştur. Bu bağlamda, beden dili ve duygusal durum arasındaki ilişkiyi derinlemesine 

anlamak ve duygusal durum tanıma sistemlerinin gerçek dünya koşullarında 

uygulanabilirliğini değerlendirmek için daha kapsamlı araştırmalara ihtiyaç 

duyulmaktadır. Bu çalışmada, iskelet tabanlı kinematik veri setlerinin hem ham veriler 

hem de işlenip video formatına dönüştürülmüş halleri üzerinden beden duruşuna dayalı 

otomatik duygu tanıma analizi gerçekleştirilmiş ve gerçek dünya senaryolarında gerçek 

zamanlı duygu tanıma için yenilikçi ve uygulanabilir bir yaklaşım önerilmiştir. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

Çalışmanın amacı, beden hareketlerine dayalı duygu tanıma alanında iki farklı 

veri tipini kullanarak elde edilen bulguları ayrı ayrı değerlendirmektir. Beden 

hareketleriyle duyguların tanımlanması, hem kinematik verilere dayalı ham hareket 

analizleri hem de video tabanlı görsel tanımlamalar gerektiren geniş kapsamlı bir süreçtir. 

Çalışmamızda, her iki veri setiyle de bağımsız analizler yapılmış ve bu veri tiplerinin 

duygu tanıma üzerindeki etkileri ayrı ayrı incelenmiştir. İlk veri seti, oyuncuların 

anatomik düğüm noktalarından elde edilen kinematik hareket verileri ile duygu ifadelerini 

iskelet tabanlı olarak analiz etmeyi amaçlamaktadır. Bu kinematik veriler, duygu 

durumlarının vücut hareketleri üzerinden ölçülmesi ve sınıflandırılması için detaylı 

pozisyon ve rotasyon bilgileri sağlar. Diğer yandan, Dalian Emotional Movement Open-

source Set (DEMOS) video veri seti, duygusal ifadelerin görsel olarak analiz edilmesine 

odaklanarak, video tabanlı sınıflandırma yöntemleriyle çalışılmasına imkân tanır. Bu iki 

veri seti ile yürütülen ayrı çalışmalar, duygu durumlarının bedensel ifadeler aracılığıyla 

tanınabilirliğini farklı yöntemlerle değerlendirmeyi amaçlamaktadır. Böylece, her bir veri 

seti kendi metodolojik yaklaşımlarıyla duygu tanıma sürecine özgün katkılarda 

bulunmakta ve bu alanın farklı perspektiflerden ele alınmasını sağlamaktadır. 

 

3.1. Materyal 

 

Kinematik veri seti ve DEMOS veri seti, aynı araştırma grubu tarafından 

geliştirilmiş olmaları nedeniyle birbiriyle ilişkili olmakla birlikte, çalışma kapsamı ve 

hedefleri açısından belirgin farklılıklar taşımaktadır. İlk olarak, kinematik veri seti yedi 

temel duygu kategorisini (öfke, tiksinti, korku, mutluluk, nötr, üzüntü ve şaşkınlık) 

içermekteyken, DEMOS veri seti yalnızca altı temel duyguya (öfke, tiksinti, korku, 

mutluluk, nötr ve üzüntü) odaklanmıştır. Bu durum, surprise (şaşkınlık) kategorisinin 

kinematik veri setinde yer almasına rağmen DEMOS veri setinde bulunmamasıyla ortaya 

çıkmaktadır. DEMOS veri setinin daha dengeli bir duygu dağılımı sunmayı ve duygular 

arasındaki ayrımı daha hassas bir şekilde incelemeyi amaçlayan bir tasarıma sahip 

olduğunu göstermektedir. Ayrıca, DEMOS veri setinde duygu kategorileri için eşit sayıda 

ve farklı açılardan (0°, 45° ve 90°) çekim yapılması, veri dengesi ve çeşitlilik açısından 

önemli bir avantaj sağlamaktadır. 
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Kinematik veri seti, duygu ifadelerinin temel hareket kalıplarını yüksek zaman 

çözünürlüğüyle (125 Hz) ve ham pozisyon verileri üzerinden incelemeye olanak tanırken, 

DEMOS veri seti, duygu ifadelerini video formatında ve farklı perspektiflerden 

görselleştiren bir yapı sunmaktadır. Bu, kinematik veri setinin özellikle hareketlerin 

detaylı anatomik analizi için uygun olduğunu, DEMOS veri setinin ise görsel algılama ve 

farklı açılardan duygu tanıma üzerine çalışmalara olanak sağladığını ortaya koymuştur. 

DEMOS veri seti ayrıca, oyuncuların hareketlerini belirli senaryolar üzerinden 

yönlendirilmiş şekilde kaydetmesiyle, kinematik veri setine kıyasla daha yapılandırılmış 

bir veri toplama sürecine sahiptir. 

Her iki veri setinin aynı yazar grubu tarafından oluşturulmuş olması, birbirlerini 

tamamlayan ve farklı araştırma ihtiyaçlarına cevap verebilen bir yapı oluşturmasını 

sağlamıştır. Kinematik veri seti, duygu ifadelerinin iskelet tabanlı mikro düzeyde analizi 

için uygun bir zemin sunarken, DEMOS veri seti, bu ifadelerin makro düzeyde algısal ve 

görsel özelliklerini değerlendirmek için geniş bir çerçeve sunmaktadır. Dolayısıyla, bu iki 

veri setinin kombinasyonu, duygu tanıma çalışmalarında çok boyutlu bir analiz 

yapılmasını mümkün kılarak hem teknik hem de uygulamalı araştırmalarda kapsamlı bir 

veri kaynağı sağlamaktadır. 

 

3.1.1. Ham kinematik veri seti 

 

Çalışmada kullanılan kinematik veri seti, 22 yarı profesyonel oyuncunun yedi adet 

duyguyu (öfke, tiksinti, korku, mutluluk, nötr, üzüntü ve şaşkınlık) (anger, disgust, fear, 

happiness, neutral, sadness ve surprise) ayakta durarak sahnelediği ve PhysioNet 

platformunda 2020 yılında paylaşılmış zengin ve güncel bir kinematik veri setidir (Zhang 

vd., 2020; Goldberger vd., 2000). Veriler vücudun tamamına yakın olan 72 anatomik 

düğümü kapsamakta olup, bu düğümlerin x, y, z eksenindeki koordinatları için ham 

pozisyon ve rotasyon bilgilerini içerir.  

Ham verilere ait kinematik düğümlerin büyük çoğunluğu el ve parmak 

noktalarında olup, eklem noktaları ve notasyonunun ayrıntılı detayları ilgili veri setinin 

paylaşıldığı çalışmadan elde edilebilir (Zhang vd., 2020). Bir elin her bir parmağından 

5'er düğüm olmak üzere bir el için 25 ve iki el için toplamda 50 adet kinematik düğüm 

bilgisi alınabilmektedir. Bu da veri setinde kullanılan 72 kinematik düğümün üçte 

ikisinden fazlasının ellerde bulunan sensörlerden elde edildiğini göstermektedir. Şekil 

3.1, aktörlerin baş, omurga, kalça, kol, el, bacak ve ayaklarına yerleştirilen 17 sensörün 
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yaklaşık konumlarını (kırmızı daireler) ve bu sensörlere karşılık gelen anatomik düğüm 

numaralarını göstermektedir. 

 

 
 

Şekil 3. 1. Aktörlere yerleştirilen sensörlerin yaklaşık anatomik konumları 

 

 Verileri yakalamak için kullanılan kablosuz MoCap sistemi Perception Neuron 

adında bir ürün olup, iskelet tabanlı çalışmalarda etkin olarak kullanılabilen bir üründür 

(Robert-Lachaine vd., 2020). Oyuncular daha önce duygusal yoğunluğu test edilmiş 

senaryoya dayalı performansın yanı sıra duygu ifadesini anlayıp doğal olarak 

gerçekleştirdikleri performanslar da gerçekleştirmişlerdir. 

 
Tablo 3. 1. Kullanılan ham kinematik veri setine ait bazı istatistiksel bilgiler 

 

 
Duygusal Durum 

Öfke Tiksinti Korku Mutluluk Nötr Üzüntü Şaşkınlık 

Dosya sayısı 200 210 217 216 145 202 212 

Ortalama kare sayısı 891,2 924,9 855,7 836,1 903,7 1064,5 849,4 

Ortalama kayıt uzunluğu 

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

 

Tablo 3.1’de kullanılan veri setine ait her bir duygu için ham dosya sayısı, dosya 

başına ortalama çerçeve ve saniye cinsinden süre bilgileri verilmiştir. Toplanan orijinal 
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kayıt sayısı 1402 adet olup, veriler 125 Hz’de örneklenmiş ve Biovision Hierarchy (.bvh) 

formatında sunulmuştur. Bu çalışmada veri setinde sunulmuş olan eklem rotasyon 

bilgileri kullanılmamış, sadece anatomik düğümlere ait ham pozisyon verileri 

kullanılarak denemeler gerçekleştirilmiştir. 

 

3.1.2. DEMOS video veri seti 

 

Çalışmada kullanılan DEMOS veri seti, beden hareketleri aracılığıyla duygu 

tanıma çalışmalarında kullanılan geniş kapsamlı bir veri setidir (Zhang vd., 2023). Veri 

seti, 22 yarı profesyonel oyuncunun gerçekleştirdiği altı temel duyguya (öfke, tiksinti, 

korku, mutluluk, nötr, üzüntü) (anger, disgust, fear, happiness, neutral, sadness) ait 

hareketlerden oluşmaktadır.  

 
Tablo 3. 2. Kullanılan DEMOS veri setine ait bazı istatistiksel bilgiler 

 

Kullanılan Görüntü Açıları 
Duygular 

Mutluluk Üzüntü Öfke Korku Nötr 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 gösterilen üç farklı açıdan (0°, 45° ve 90°) 

kaydedilmiş toplam 2664 video ile temsil edilmektedir. Videolar; baş, omuzlar, kollar, 

kalçalar, dizler, ayaklar ve eller gibi 13 ana düğüm noktasına yerleştirilen beyaz ışık 

noktalarıyla siyah bir arka plan üzerinde gösterilmektedir. Bu düğüm noktaları, 

oyuncuların beden hareketlerinin ayrıntılı bir şekilde izlenebilmesini sağlar. 

Her video iki saniye uzunluğunda olup, 720x540 piksel çözünürlükte ve saniyede 

25 kare hızında MP4 formatında kaydedilmiştir. Veri setinin hazırlanmasında, oyuncular 

günlük yaşantıdan seçilen senaryolar üzerinden duygusal yoğunluğu yüksek hareketler 

sergilemek üzere yönlendirilmiştir. Bu kayıtlar, oyuncuların duygu durumlarını ifade 

eden beden hareketlerini yansıtmak amacıyla makale yazarları tarafından, MotionBuilder 

ve Axis Neuron yazılımları kullanılarak ham formatta alınmış, ardından FBX formatına 

dönüştürülerek işlenmiştir (Shi vd., 2024). Bu süreç, Şekil 3.2'de gösterildiği gibi 

gerçekleşmiştir. 
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Şekil 3. 2. DEMOS veri seti kayıt ve işleme sürecinin adımları 

 

DEMOS veri seti, farklı açılardan kaydedilmiş duygu hareketleri sayesinde, 

duygu tanıma çalışmalarında farklı görüş açılarının etkilerini inceleme fırsatı 

sunmaktadır. Bu süreç, Şekil 3.3’te örnek olarak aynı hastaya ait 'öfke' duygusunun 

performansının, farklı kareler ve üç farklı açıdan görselleştirildiği bir şekilde 

sergilenmiştir. 
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Şekil 3. 3. Öfke duygusunun üç farklı açıdaki temsili 

 

 Bu yapı, araştırmacıların beden hareketlerinin farklı açılardan nasıl algılandığını 

değerlendirmelerine olanak tanır. Bu veri seti duygusal biyolojik hareketlerin analizi, 

sosyal biliş, psikiyatri ve duygusal hesaplama gibi alanlarda geniş bir kullanım 

potansiyeline sahip olup, duygu tanıma çalışmalarına özgün ve kapsamlı bir veri kaynağı 

sağlamaktadır. 

 

3.2. Yöntem 

 

3.2.1. Makine öğrenmesi mimarisi 
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Makine öğrenmesi, veriden anlam çıkarma ve tahmin yapma amacıyla çeşitli 

algoritmalar ve yöntemler kullanan bir yapay zekâ disiplinidir. Geleneksel 

programlamadan farklı olarak, makine öğrenmesi, veri setinden kendi kendine öğrenmeyi 

sağlar ve belirli kurallar belirlemeksizin görevleri çözmeyi hedefler (Caruana vd., 2006). 

Bu bağlamda, makine öğrenmesi modelleri sınıflandırma, regresyon, kümeleme ve boyut 

indirgeme gibi farklı görevlerde etkin bir şekilde kullanılmaktadır. Bu çalışmada ise 

beden hareketlerine dayalı duygu tanıma amacıyla makine öğrenmesi yöntemlerinin 

uygulanabilirliği değerlendirilmiştir.  

Makine öğrenmesi mimarisi, veri işleme ve model eğitimi aşamalarını kapsayan 

katmanlı bir yapıya sahiptir ve dört ana aşamadan oluşur: veri ön işleme, özellik çıkarma, 

model eğitimi ve model değerlendirme (Abro vd., 2021). İlk aşama olan veri ön işleme, 

ham verinin analize uygun hale getirilmesi sürecini içerir. Eksik veya tutarsız verilerin 

temizlenmesi, verinin belirli bir ölçeğe getirilmesi, normalizasyon ve ölçekleme işlemleri 

bu aşamada gerçekleştirilir. Böylece, veri daha sağlıklı bir analiz ortamına hazırlanarak 

modelin eğitimi sırasında her bir veri noktasının eşit katkı sağlaması amaçlanır. Bu işlem, 

modelin doğruluğunu artırırken, eğitimin hızını da olumlu yönde etkiler. 

İkinci aşama olan özellik çıkarma, ham verilerden anlamlı ve bilgi sağlayan 

özelliklerin elde edilmesini ifade eder. Bu aşamada, veriyi anlamak ve modelin doğru 

tahminler yapabilmesini sağlamak amacıyla veriye ait önemli nitelikler seçilir. Örneğin, 

görüntü işleme problemlerinde renk, doku ve kenar gibi özellikler belirlenirken; metin 

analizinde kelime sıklığı veya n-gram yapıları gibi metinsel özellikler çıkarılabilir. 

Özellik seçimi ile modelin sadece en önemli nitelikleri öğrenmesi sağlanarak gereksiz 

hesaplamalardan kaçınılır, bu da modelin performansını artırır ve aşırı öğrenmenin önüne 

geçilmesini sağlar. 

Model eğitimi aşamasında, makine öğrenmesi algoritmaları veriden örüntüleri 

öğrenir ve model parametrelerini optimize eder. Bu aşamada üç temel öğrenme stratejisi 

öne çıkar: denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme ve pekiştirmeli öğrenme (Penney vd., 

2019). Denetimli öğrenme, etiketli veri üzerinde modelin hatalarını minimize etmeye 

çalışırken, denetimsiz öğrenme, etiketsiz veriyle çalışarak veriyi benzerliklere göre 

gruplar ve örüntüler çıkarır. Pekiştirmeli öğrenmede ise, model, ödül ve ceza 

mekanizması ile kendisini geliştirir. Örneğin, bir oyun veya robot kontrol uygulamasında, 

model başarılı adımlarında ödül alırken, hatalı adımlarında cezalandırılır ve bu sayede 

süreç boyunca optimal stratejiyi öğrenir (Penney vd., 2019). 
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Model değerlendirme aşamasında ise, modelin doğruluğu ve genelleme yeteneği 

ölçülür. Doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skoru gibi metrikler kullanılarak, modelin 

performansı test edilir. Aşırı öğrenme gibi istenmeyen durumları tespit etmek için eğitim 

ve test veri kümeleri üzerindeki performans farkları gözlemlenir ve gerekirse model 

iyileştirmeleri yapılır. Bu aşamada, modelin tahmin yeteneğinin artırılması amacıyla 

düzenleme yöntemleri veya daha fazla veri kullanılarak model optimize edilebilir 

(Kaynar vd., 2016). 

Makine öğrenmesi, çözmek istenilen problem türüne göre çeşitli algoritmalardan 

yararlanır. Doğrusal modeller, özellikle doğrusal ilişkilerin olduğu veri setlerinde etkili 

olurken; karar ağaçları ve birden fazla modeli bir araya getirerek daha güçlü tahminler 

yapan yöntemler, karmaşık örüntülerde yüksek doğruluk sunar. Bu model birleştirme 

yöntemlerinde, birden fazla makine öğrenmesi modeli kullanılarak bir model grubu 

oluşturulur. Her bir model, problemi çözmek için kendi tahminini yapar ve sonunda tüm 

modellerin tahminleri birleştirilerek nihai sonuca ulaşılır. Bu sayede, modelin genelleme 

kapasitesi artar ve karmaşık veri setlerinde daha başarılı sonuçlar elde edilir. En yaygın 

model birleştirme yöntemleri arasında Rastgele Ormanlar (Random Forests) (Breiman 

vd., 2001), Gradyan Artırma (Gradient Boosting) (Natekin vd., 2013) ve Bagging 

(Bootstrap Aggregation) (Lee vd., 2019) gibi teknikler yer alır. Bu yöntemler, makine 

öğrenmesi modellerinde farklı bakış açılarını bir araya getirerek daha kararlı ve doğru 

sonuçlar elde edilmesini sağlar. 

Destek vektör makineleri (SVM) (Srivastava vd., 2010) ve K-en yakın komşu 

(KNN) (Sun vd., 2018) algoritmaları, sınıflandırma görevlerinde başarılıdır. Ayrıca, 

Bayes sınıflandırıcıları, veri noktalarının belirli bir sınıfa ait olma olasılıklarını hesaplar 

ve basit ama güçlü bir sınıflandırma yöntemi sunar. 

Makine öğrenmesi ve derin öğrenme arasındaki temel farklardan biri, makine 

öğrenmesinde özellik çıkarma işleminin genellikle manuel yapılması ve modelin daha 

küçük veri kümeleri ile de etkili çalışabilmesidir. Derin öğrenme, çok katmanlı ve yüksek 

hesaplama gerektiren yapılarla çalışırken, makine öğrenmesi daha az karmaşık 

algoritmalarla hızlı çözümler sunar. 

 

3.2.2. Derin öğrenme mimarisi 

 

Derin öğrenme, karmaşık veri örüntülerini otomatik olarak öğrenebilen çok 

katmanlı yapılarla çalışan bir makine öğrenmesi yaklaşımıdır. Büyük veri setleri ve güçlü 
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hesaplama yeteneklerinin birleşimiyle, derin öğrenme modelleri, veriden anlam çıkarma 

ve sonuçları tahmin etme süreçlerinde yüksek doğruluk sunmaktadır. Bu mimariler, 

özellikle çok katmanlı yapay sinir ağlarına dayanmakta olup üç ana katmandan oluşur: 

giriş katmanı, gizli katmanlar ve çıkış katmanı. Giriş katmanı, modele işlenecek veriyi 

sağlar; gizli katmanlar, bu veriyi çok adımlı bir işlem sürecinden geçirerek anlamlı 

temsilciler çıkarır; çıkış katmanı ise nihai tahminleri sunar (LeCun vd., 2015). 

Her bir katmanda, nöronlar birbirleriyle bağlantı halindedir ve belirli bir 

ağırlıklandırma işlemi yapılır. Giriş verileri, belirli ağırlıklarla (wi) çarpılarak bir nörona 

iletilir, burada toplanır ve aktivasyon fonksiyonları yardımıyla işlenir. Bu süreç, modelin 

farklı katmanlardan geçerek verideki karmaşık ilişkileri öğrenmesine olanak tanır. Derin 

öğrenme, Şekil 3.2'de gösterildiği gibi, ileri yayılım ve geri yayılım süreçlerine dayanır. 

İleri yayılım, modelin tahmin yapması için gerekli olan ilk adımdır; geri yayılım ise 

hataların düzeltilmesi amacıyla ağırlıkların güncellenmesini sağlar (LeCun vd., 2015). 

Derin öğrenme modellerinin eğitiminde, üç temel öğrenme stratejisi öne çıkar. İlki 

olan denetimli öğrenme, etiketli veriler kullanılarak modelin öğrenme sürecini içerir. Bu 

yöntemde, her bir veri örneğine karşılık gelen etiketle modelin tahmini karşılaştırılır ve 

ortaya çıkan tahmin hataları hesaplanır. Bu hatalar doğrultusunda, modelin nöron 

ağırlıkları optimize edilerek doğruluğu artırılır. Denetimli öğrenme, sınıflandırma veya 

regresyon gibi belirli hedef sonuçları içeren problemlerde en sık kullanılan yaklaşımdır. 

Bu yöntemde, modele doğru etiketlerle birlikte verilen verilerle istenen çıktıya ulaşmak 

hedeflenir. İkinci bir yöntem olan yarı denetimli öğrenme ise, az miktarda etiketli veri ve 

bol miktarda etiketsiz veri olduğunda devreye girer. Burada model, az sayıdaki etiketli 

veriyle eğitilirken, etiketsiz veriler modelin genelleme becerisini geliştirmek için 

kullanılır. Bu yaklaşım, etiketlenmiş veri ihtiyacını azaltarak maliyetleri düşürür ve geniş 

veri kümelerinde daha verimli bir öğrenme sağlar. 

Denetimsiz öğrenme ise yalnızca etiketsiz verilerle yapılır ve modelin verileri, 

aralarındaki benzerliklere göre gruplaması hedeflenir. Bu yöntemde, veriler arasındaki 

ilişkiler model tarafından otomatik olarak öğrenilir ve belirli kümeler veya yapılar 

oluşturulur. Denetimsiz öğrenme, özellikle örüntü çıkarımı, özellik keşfi ve veri 

sıkıştırma gibi işlemler için tercih edilir ve etiketsiz veri ile modelin içsel bir yapı 

kurmasını sağlar (Doğan vd., 2019). Bu üç öğrenme stratejisi, farklı veri türleri ve 

problemlere göre esnek bir derin öğrenme modeli yapısı sunarak modelin performansını 

artırır ve duygu tanıma gibi karmaşık görevlerde yüksek başarı elde edilmesini sağlar. 
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3.2.2.1. Evrişimsel sinir ağı 

 

CNN ve RNN, yapay sinir ağları ailesinin iki temel temsilcisi olup, farklı veri 

türlerine yönelik özel olarak geliştirilmiş mimarilerdir (Doğan vd., 2019). Yapay sinir 

ağları, genel anlamda biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak tasarlanmış 

matematiksel modellerdir. Bu modeller, bilgisayar sistemlerinde öğrenme yoluyla çeşitli 

görevleri yerine getirebilen yapay nöronlardan oluşur. Büyük veri setleri ile çalışabilme 

yetenekleri sayesinde, sinir ağları görüntü işleme, ses tanıma ve dil işleme gibi karmaşık 

problemlerde etkili çözümler sunmaktadır. 

RNN, sıralı veri türlerini işlemek için geliştirilmiş yapay sinir ağı modelleridir. Bu 

mimari, önceki adımlardan elde edilen bilgileri bellekte tutarak ve bu bilgileri sonraki 

adımlarda kullanarak geçmiş ve gelecekteki veriler arasındaki ilişkileri öğrenme 

kapasitesine sahiptir. Dil işleme, çeviri ve konuşma tanıma gibi sıralı yapıya sahip veri 

türlerinde oldukça etkili olan RNN, bu alanlarda geçmiş bilgileri kullanarak gelecekteki 

tahminleri doğrudan etkileyebilir. RNN'lerin bu hafıza özelliği, onları zaman serisi 

analizleri, metin sıralaması ve dil modelleme gibi sıralı verilerle çalışmada oldukça 

başarılı kılar. 

Öte yandan, CNN, görsel verilerdeki desenleri tanımlamak amacıyla 

geliştirilmiştir. Görüntü verilerindeki özellikleri çıkarmak ve sınıflandırmak için 

evrişimsel filtreler kullanır ve bu filtreler yardımıyla büyük görsel veri setlerinde etkili 

şekilde çalışır. Örneğin, ilk katmanlar görüntüdeki temel yapıları (kenarlar, dokular) 

tanımlarken, sonraki katmanlar daha karmaşık desenleri (nesneler, yüzler) öğrenir. Bu 

özellikleri sayesinde CNN’ler, görüntü tanıma, nesne algılama ve yüz tanıma gibi görsel 

örüntü tanıma görevlerinde oldukça başarılı sonuçlar verir. 

RNN ve CNN mimarileri, veri türlerine özgü avantajları sayesinde farklı 

uygulama alanlarında yüksek performans gösterir. RNN'ler sıralı verilerle (dil ve zaman 

serisi gibi) çalışmada daha başarılı iken, CNN yapısı özellikle görüntü verisini işleme 

konusunda güçlüdür. Bu iki sinir ağı türü çoğu zaman birbirini tamamlayacak şekilde 

kullanılır; örneğin, bir videodaki nesnelerin zaman içindeki hareketini analiz etmek için 

her iki mimarinin birleşimiyle bir model oluşturulabilir. Bu tür birleşik modeller, hareketli 

görsellerdeki nesnelerin hem uzamsal (CNN) hem de zamansal (RNN) özelliklerini 

öğrenerek daha doğru tahminlerde bulunur. Böyle bir entegrasyon, bilgisayar görüsü, 

doğal dil işleme ve daha birçok alanda önemli ilerlemelere yol açarak modern 

uygulamaların temelini oluşturur (Shrestha vd., 2019). 
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CNN mimarisi, insan beynindeki görsel işlemleme bölgesine benzer bir hiyerarşik 

düzene sahiptir. İnsan beynindeki nöronlar gibi, CNN yapısında da belirli bir düzen içinde 

organize edilmiş yapay nöronlar bulunur. Bu düzen, görsel uyaranları işleyen beyin 

yapısına benzer bir organizasyon sağlayarak, veriyi parça parça incelemeden bütünsel 

olarak analiz etme olanağı sunar. Geleneksel sinir ağlarına kıyasla, CNN’ler görsel 

girdilerle daha verimli çalışır ve ses ya da konuşma gibi farklı veri türlerinde de başarılı 

sonuçlar verir. Bu esneklik, onları çoklu veri türleri ile çalışabilecek çok yönlü bir yapı 

haline getirir. 

Bu ağların sahip olduğu evrişimsel filtreler, görüntü işleme dışında ses ve 

konuşma sinyalleri gibi veri türlerinde de etkili çalışmasını sağlar. Bu çok yönlülük, CNN 

mimarisini geniş bir veri yelpazesinde uygulanabilir hale getirir ve derin öğrenme 

projelerinde önemli bir seçenek oluşturur. Örneğin, sesli komut tanıma, tıbbi görüntü 

analizleri ve video sınıflandırma gibi görevlerde CNN’in güçlü özellik çıkarma 

kapasitesinden yararlanılır. Bu mimari yapı sayesinde evrişimsel sinir ağları, yalnızca 

görüntü verisi için değil, aynı zamanda ses, metin ve diğer sinyalleri de işleyebilen güçlü 

bir araç haline gelir. Böylelikle, evrişimsel sinir ağları çok modlu verilerle çalışan 

uygulamalarda sıklıkla tercih edilmekte ve geniş kapsamlı bir veri işleme yeteneği 

sunmaktadır (Shrestha vd., 2019). 

Sonuç olarak, CNN ve RNN gibi yapay sinir ağı modelleri, veri türüne göre 

optimize edilmiş yapıları sayesinde birçok farklı alanda başarıyla kullanılmaktadır. 

CNN’ler görsel veri işleme ve desen tanıma alanında öne çıkarken, RNN’ler sıralı verileri 

işleme konusunda üstün performans gösterir. Bu modeller, derin öğrenme 

uygulamalarının kapsamını genişletmiş ve günümüzde birçok modern teknolojiye güç 

sağlamıştır. 

  

3.2.2.2. Evrişimsel sinir ağı katmanları 

 

CNN derin öğrenme modelleri içinde kullanılan önemli yapı taşlarından biridir. 

CNN’ler, genel olarak Şekil 3.4’te gösterildiği gibi üç ana katmandan oluşur: evrişim 

katmanı, havuzlama katmanı ve tam bağlantılı katman. 
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Şekil 3. 4. CNN mimarisi (Mathew vd., 2023) 

 

CNN’in ilk katmanı olan evrişim katmanı (Convolutional Layer), görüntüden 

özellik çıkarma işlevini üstlenir. Bu katman, görüntü üzerinde belirli desenleri ve yapıları 

algılamak için filtreler kullanır. Her bir filtre, görüntü üzerinde kayarak belirli bir alandaki 

bilgileri çıkarır ve bu bilgiyi özellik haritalarına dönüştürür. Bu sayede model, kenarlar, 

dokular ya da renk geçişleri gibi düşük seviyeli özellikleri belirgin hale getirir. Evrişim 

işlemi sırasında kullanılan bu filtreler, modelin daha karmaşık yapıları anlamasına temel 

oluşturur. 

İkinci katman olan havuzlama katmanı (Pooling Layer), evrişim katmanından elde 

edilen özellik haritalarının boyutunu küçültmek ve belirgin özellikleri öne çıkarmak 

amacıyla devreye girer. Genellikle maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama 

yöntemleri kullanılarak boyut azaltılır. Bu işlemler sayesinde hem hesaplama maliyeti 

düşer hem de öğrenilen özellikler daha genelleştirilmiş hale gelir. Havuzlama katmanı, 

modelin girdilerdeki küçük değişikliklere daha dayanıklı olmasını da sağlar ve veriye 

karşı esnekliği artırır. 

CNN’in son katmanı olan tam bağlantılı katman (Fully Connected Layer) ise, 

önceki katmanlarda çıkarılan özellikleri kullanarak nihai sınıflandırma veya tahmin 

görevini yerine getirir. Bu katmanda özellik vektörleri, tüm nöronlarla bağlantı kurarak 

ağırlıklarla çarpılır ve böylece belirli bir sınıf veya sonuç elde edilir. Tam bağlantılı 

katman, modelin öğrendiği özelliklerin bütüncül bir değerlendirmeye tabi tutulduğu son 

aşamadır. 
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Bu üç katman arasında ilerledikçe CNN'in karmaşıklığı artar ve model daha büyük 

ve karmaşık özellikleri öğrenebilir hale gelir (Alzubaidi vd., 2021). İlk katmanlarda daha 

basit yapılar tespit edilirken, ilerleyen katmanlarda bu yapılar birleşerek daha soyut ve 

yüksek seviyeli özelliklere dönüşür. Sonuç olarak, CNN, nesneyi veya görüntüyü 

bütünüyle tanımlayacak bir temsili öğrenmiş olur. Bu yapısıyla CNN'ler, görüntü tanıma 

ve sınıflandırma gibi görevlerde yüksek başarı oranlarıyla kullanılmaktadır. 

 

3.2.5. Kullanılan makine öğrenmesi yaklaşımları  

 

3.2.5.1. K-nearest neighbors (knn) 

 

K-Nearest Neighbors (KNN), uzaklık ve komşuluk sayısı parametrelerinin önemli 

olduğu, hızlı ama eğitim anlamında “tembel” olarak nitelendirilebilecek temel makine 

öğrenmesi algoritmalarından biridir (Razzaq vd., 2020). Bu algoritma, tahmin edilecek 

noktaların diğer noktalara uzaklığını belirli uzaklık fonksiyonları (örneğin, Euclidean, 

Manhattan) yardımıyla hesaplar ve belirlenen k komşuluk değerinin büyüklüğüne göre 

sınıflandırma yapar. Şekil 3.5’te gösterilen kNN, basitliği ve etkili sonuçlar üretmesi 

nedeniyle birçok farklı veri kümesinde uygulanabilir bir yöntemdir.  

 

 
 

Şekil 3. 5. kNN algoritmasının uzaklık ve komşuluk ilişkisi 
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Bu çalışmada, kNN için uzaklık fonksiyonları ve k komşuluk parametresi, grid 

search yöntemiyle optimize edilmiştir. Ancak, farklı parametre değerleri arasındaki 

performans farklarının önemsiz düzeyde olması nedeniyle, Python kütüphanesi 

varsayılan değerleri kullanılmaya uygun görülmüştür. KNN, duygu tanıma 

problemlerinde temel bir sınıflandırıcı olarak değerlendirilmiştir. 

 

3.2.5.2. Random forest (rf) 

 

Random Forest (RF), karar ağaçlarının topluluk öğrenimi ("bagging") yöntemine 

dayalı bir model olarak tanımlanabilir. RF, tüm karar verici ağaçların birbirinden bağımsız 

olarak öğrendiği ve birçok karar verici ağaçtan oluşan bir ormanda, en fazla oy verilen 

çıktının seçildiği bir öğrenme modeli olarak öne çıkmaktadır (Abdulkareem vd., 2021; 

Breiman vd., 1996). Şekil 3.6’da gösterilen RF modeli, bilgi kazanımına en fazla katkısı 

olan ağaçların rastgele belirlenmesiyle, birçok DT (Decision Tree) sınıflandırıcısının 

yaptığı işi kendi içinde gerçekleştirir. 

 

 
 

Şekil 3. 6. RF algoritması 

 

RF, hiper parametre kestirim ihtiyacının azlığı hem regresyon hem de 

sınıflandırma problemlerine etkin bir şekilde uygunluğu ve özniteliklerin önemini 

belirleyebilme özellikleri ile oldukça popüler bir yöntemdir. Bu çalışmada RF için grid 

search yöntemi kullanılarak ağaç sayısı ve bölünme kriteri gibi parametreler optimize 
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edilmiş, ancak varsayılan parametrelerin tatmin edici sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. 

RF, bu çalışmada, özellikle verilerin dengesiz olduğu durumlarda güçlü bir performans 

sergileyen bir model olarak tercih edilmiştir. 

 

3.2.5.3. Xgboost 

 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), boosting algoritmalarının güncel bir 

temsilcisi olup, ağaç yapılarına dayalı öğrenme tekniklerinde yüksek performansı ve 

esnekliği ile dikkat çekmektedir (Chen vd., 2016). Şekil 3.7’de gösterilen XGBoost, 

asimetrik ve seviye bazında ağaç büyümesi yapısı, gradyan inişi (gradient descent) 

optimizasyonu ve regularization (düzenleme) özellikleri ile öne çıkar. Bu özellikler, aşırı 

öğrenmeyi engellemeye yönelik güçlü bir yapı sunmaktadır. 

 

 
 

Şekil 3. 7. XGBoost mimarisi (Fazily vd., 2023) 

 

Çalışmamızda, XGBoost için öğrenme hızı, maksimum ağaç derinliği ve ağaç 

sayısı gibi hiper parametreler grid search yöntemiyle optimize edilmiştir. Bununla 

birlikte, varsayılan parametreler ile optimize edilmiş değerler arasında kayda değer bir 

fark bulunmamış ve varsayılan ayarlar tercih edilmiştir. XGBoost, duygu tanıma 

çalışmalarında doğruluk ve hız açısından üstün bir model olarak bu çalışmada yer 

almıştır. 
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3.2.5.4. Catboost 

 

CatBoost, boosting algoritmalarının bir başka modern temsilcisi olup, özellikle 

kategorik verilerle etkin çalışabilme yeteneğiyle öne çıkmaktadır (Prokhorenkova vd., 

2018). Simetrik ağaç yapısı ve kategorik özniteliklerin dinamik bir şekilde işlenmesi, 

CatBoost'un dikkat çeken özelliklerindendir. Ayrıca, regularization, overfitting önleme ve 

paralel işleme gibi özellikler, bu algoritmayı birçok problemde etkili bir seçenek haline 

getirmiştir. 

Bu çalışmada, CatBoost için öğrenme hızı, ağaç derinliği ve diğer parametreler 

grid search yöntemiyle optimize edilmiş, ancak varsayılan ayarların yeterli performans 

sağladığı gözlemlenmiştir. Şekil 3.8’de gösterilen CatBoost, özellikle kategorik 

özniteliklerin bulunduğu veri kümelerinde başarıyla uygulanmış ve bu çalışmada 

boosting tabanlı yöntemlerden biri olarak değerlendirilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3. 8. CatBoost model mimarisi (Sapkota vd., 2023) 

 

KNN, RF, XGBoost ve CatBoost modelleri hem bağımsız analizlerde hem de 

karşılaştırmalı değerlendirmelerde bu çalışmanın temel sınıflandırıcıları olarak yer 

almıştır. 

 

3.2.6. Kullanılan derin öğrenme yaklaşımları  
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3.2.6.1. Long short-term memory (lstm) 

 

RNN yapısı bir önceki veriye bağlı olarak bir sonraki adımı tahmin etmek için 

hatırlama özelliği barındıran ve sıralı veriler için ideal olan bir derin öğrenme 

algoritmasıdır (Bentéjac vd., 2021). Yani çıktı, gelen bilginin sadece ileri doğru işlendiği 

ileri besleme (feedforward) yapının aksine diğer andaki girişlere de bağlı olarak 

çıkarılarak geçmişten yararlanılır. RNN algoritmasının kullanım alanlarının genişliği bir 

avantaj iken yavaş işlem kapasitesi, uzun zaman önceki bilgiye erişme zorluğu ve 

gradient vanishing / exploding problemleri nedeniyle kararsız bir hal alması başlıca 

dezavantajlarıdır (Rumelhart vd., 1986; Pascanu vd., 2013). Yapılarına eklenmiş olan 

bilgi akışını düzenleyebilen kapılar içeren mimarileri sayesinde ilgili sorunları çözebilen 

Şekil 3.9’da gösterilen LSTM (Hochreiter vd., 1997) algoritması bu çalışmada 

sınıflandırma için kullanılmıştır. 

Bir LSTM temelde üç kapı kullanarak işlemlerini gerçekleştirir: (i) unutma kapısı 

(forget gate) ile hangi bölümünün hatırlanmaya değer olduğunu belirler, (ii) giriş kapısı 

(input gate) ile ağ üzerindeki veri akışını sağlayan “hücre durumu (cell state)” in 

durumunu günceller, (iii) çıkış kapısı (output gate) ile bir sonraki katmana iletilecek 

bilgiye karar verir.  

 

 
 

Şekil 3. 9. LSTM bellek hücresinin mimarisi (Wang vd., 2021) 
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Çalışmada ham kinematik veriler için yapılan denemelerde sıra (sequence) boyutu 

sensör sayısı olan 72 olup, sequence olarak verilen değerler temporal olmak yerine eklem 

bazlı sensörlerin ilişkileri olmuştur. Girdi olarak da o eklem bilgisine ait belirlenen 

pencere boyutundaki ham pozisyon bilgileri veya elde edilmiş öznitelik bilgileri 

verilmiştir. Ayrıca LSTM için çalışmada dropout için de denemeler yapılmış ama 

sonuçlarda olumlu bir etkisi görülmediğinden nihai parametre seçiminde devre dışı 

bırakılmıştır. Yine LSTM için birçok deneme yanılma sonrası karar kılınan son katman 

olan sınıflandırma katmanındaki modifikasyonlar da detaylandırılmıştır. 

 

3.2.6.2. Gated recurrent unit (gru) 

 

GRU algoritması, temelde LSTM ağlarının özellikle büyük veri setleri ile eğitimi 

sırasında hız performanslarını iyileştirmek için tasarlanmış algoritmalardan biridir. 

Parametre sayıları LSTM’den daha azdır. Şekil 3.10’da gösterilen GRU’da temelde iki 

kapı kullanılarak işlemler gerçekleştirilir: (i) güncelleme kapısı (update gate) ile bir 

sonraki duruma geçmesi gereken önceki bilgi miktarı belirlenirken, (ii) sıfırlama kapısı 

(reset gate) ile önceki bilgilerin ne kadarının unutulacağına karar verilmektedir.  

Çalışmada GRU için de dropout mekanizması test edilmiş, ancak olumlu etkisi 

gözlemlenmediğinden devre dışı bırakılmıştır. Girdi olarak, eklem bazlı sensörlerin 

ilişkileri üzerine pencere boyutundaki ham pozisyon bilgileri veya elde edilmiş öznitelik 

bilgileri kullanılmıştır. LSTM ile karşılaştırıldığında GRU, daha az parametre içerdiği 

için hızlı bir alternatif olarak değerlendirilmiştir.  
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Şekil 3. 10. GRU algoritmasının mimarisi (Cho vd., 2014). 

 

Genel olarak LSTM ve GRU için hız performansı karşılaştırmalarında GRU bir 

miktar daha fazla başarılı olur iken, doğruluk performansı için net bir şey 

söylenememektedir (Chung vd., 2014). 

 

3.2.6.3. Attentive3d-cnn-lstm 

 

Attentive3D-CNN-LSTM modeli, tarafımızca denemeler sonucu oluşturulan ve 

zaman serisi ve uzamsal-zamansal verilerin işlenmesi için geliştirilmiş bir derin öğrenme 

algoritmasıdır. Model, özellikle yüksek boyutlu 3D verilerdeki özelliklerin etkili bir 

şekilde çıkarılması ve işlenmesi hedeflenerek tasarlanmıştır. Bu mimari, 3D CNN 

katmanları ile LSTM katmanlarının birleşiminden oluşur ve bu iki yapı, dikkat 

mekanizması (attention mechanism) ile güçlendirilmiştir. 

Modelin temel yapı taşlarından biri olan 3D CNN katmanları, giriş verisindeki 

uzamsal ilişkileri öğrenmek için kullanılır. Bu katmanlar, derin öğrenme modellerinde 

sıkça karşılaşılan gradyan kaybolması problemini minimize etmek için rezidüel bloklar 

(Residual Blocks) ile zenginleştirilmiştir. Rezidüel bloklar, ağın daha derin katmanlardan 

daha iyi öğrenme yapmasını sağlarken, gradyanların iletilmesini kolaylaştırır ve verimli 

bir öğrenme süreci sunar. 

Zamansal ilişkileri modellemek için kullanılan bidirectional LSTM katmanları, 

verideki ardışık ilişkileri her iki yönde (geçmiş ve gelecek) analiz edebilir. Bu, özellikle 
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zaman serileri veya video analizlerinde daha anlamlı çıkarımlar yapmayı mümkün kılar. 

LSTM katmanlarının oluşturduğu çıktılar, modelin dikkat mekanizması (attention) ile 

birleştirilerek en kritik bilgi bölgelerinin seçilmesi sağlanır. 

Modelin dikkat mekanizması, Google'ın Transformer modelinde kullanılan 

Query-Key-Value prensibini benimser. Bu mekanizma, verideki önemli özelliklerin 

vurgulanmasını sağlayarak, gereksiz bilgilerin ayıklanmasını mümkün kılar. Böylece 

modelin genel performansı ve doğruluğu artırılmış olur. Model aşağıdaki adımlarda 

girdiyi alır: 

Modelin ilk aşamasında girdi katmanı, başlangıçta girdileri (örneğin, batch_size, 

channels, depth, height, width boyutlarındaki verileri) modelin 3D CNN katmanlarına 

aktarır. Bu katmanlarda, önce uzamsal özellikler çıkarılır, ardından rezidüel bloklar 

kullanılarak derin katmanlarda gradyan kaybı önlenir ve max pooling işlemleri ile veriler 

sıkıştırılarak özetlenir. Bu işlemler sonucunda, CNN katmanlarından çıkan özellikler 

boyut olarak sıkıştırılmış bir formatta (örneğin, batch_size, reduced_frames, 

reduced_features) çıkarılır. 

İkinci aşamada, CNN çıktıları zaman serisi olarak bidirectional LSTM 

katmanlarına aktarılır. Bu katmanlar hem geçmiş hem de geleceğe yönelik zamansal 

ilişkileri öğrenir. LSTM'nin gizli katmanlarından elde edilen çıktılar (örneğin, batch_size, 

frames, lstm_hidden_size * 2 boyutlarında) daha sonra dikkat mekanizmasına aktarılır. 

Dikkat mekanizması aşamasında, Query, Key ve Value vektörleri hesaplanarak 

softmax fonksiyonu ile dikkat skorları oluşturulur. Bu dikkat skorları, en kritik bilgi 

bölgelerini vurgulamak için kullanılır ve nihai olarak bir context vector (özet bilgi) 

üretilir. Bu vector, tam bağlantılı (fully connected) bir katmana aktarılır ve burada 

sınıflandırma işlemi gerçekleştirilir. Son aşamada, modelin tahmin ettiği sınıflar ve çıktı 

değerleri elde edilir. 

Yukarıdaki akış çerçevesinde, Attentive3D-CNN-LSTM modeli hem uzamsal 

hem de zamansal özellikleri birleştirerek yüksek performans sunmakta ve zaman serisi 

veya video temelli analizlerde en sık kullanılan mimarilerden biri olarak öne çıkmaktadır. 

Bu çalışmada kullanılan model, yapay zekâ algoritmalarının çok boyutlu veri analizi için 

geliştirilmiş bir örneğidir. 

 

3.2.7. Kullanılan transfer öğrenme yöntemleri 
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3.2.7.1. Mobilenetv3 

 

MobileNetV3 modeli, Google ekibi tarafından kullanılacak algoritmanın düşük 

parametreli olması ve özellikle Android cihazlardaki performansının artırılması 

hedeflenerek oluşturulmuştur (Howard vd., 2019). Optimizasyon gecikmesini dikkate 

alarak ağ parametrelerini etkili bir şekilde azaltabilen bir yapıya sahip olan algoritma, 

temelde MobileNetV2 algoritmasının blok yapısını kullanır (Sandler vd., 2018). Örnek 

alınan blok yapı mobile inverted bottleneck layer (MBConv) olup, çok etkili ve az 

maliyetli matematiksel operasyonlar içerir. Şekil 3.11’de gösterilen MobileNetV3 

modeli, MBConv blok yapısındaki (sıkma ve uyarma) squeeze-and-excitation (SE) 

katmanının konumsal bağlantı değişikliklerinin yanı sıra, sinir mimarisi araması (NAS) 

ve NetAdapt gibi yarı otomatik ağ araştırma optimizasyonları yardımıyla hızlı ve düşük 

donanım maliyeti sunan bir derin öğrenme algoritması olarak öne çıkmaktadır. 

 

 
 

Şekil 3. 11. MobileNetV3 mimarisi  

 

Bu çalışmada kullanılan MobileNetV3-Large modelinin toplam parametre sayısı 

3,46 milyon olup, güncel derin öğrenme modelleri içinde en düşük parametreye sahip 

olan en başarılı algoritmalardan biridir. 

 

3.2.7.2. Regnety-800mf 

 

Facebook AI Araştırma ekibinden Radosavovic ve arkadaşlarının sunduğu 

RegNet modeli, verimlilik veya en iyi başarı isteğine göre modüle edilebilen farklı 

mimarileri içeren esnek bir ağ tasarım havuzu olarak geliştirilmiştir (Radosavovic vd., 

2020). RegNet ile tasarım arayışı, ilgilenilen problem için farklı mimarileri denemek ve 

en uygun olanını bulmaktan farklıdır. RegNet, MobileNetV3 modelinde de kullanılan 
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NAS optimizasyonun donanımsal efektiflik arayışı kısıtlılığını kaldırarak, donanımsal 

efektifliğin yanı sıra istenirse en iyi başarıyı sağlayabilecek zengin model yapıları 

sunabilmektedir. 

Şekil 3.12’de gösterilen RegNet ağ tasarımında, ağ derinliği, eğim parametresi, 

niceleme parametresi, darboğaz oranı ve SE oranı gibi giriş parametreleri ile yapılandırma 

değerleri değişerek modeller çeşitlilik kazanmaktadır. Bu çalışmada 6,05 milyon 

parametreye sahip oldukça etkili RegNetY-800MF modeli tercih edilmiştir. Bu model, 

RegNetY ailesinin kendi seviyesindeki diğer modellerine kıyasla daha yüksek bir 

doğruluk sağlarken, eğitim süresi ve hesaplama maliyetlerinde azalma sağlamaktadır. 

 

 
 

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

 

3.2.7.3. SlowFast-R50 

 

SlowFast R50, video işleme ve hareket tanıma gibi zaman içindeki hızlı ve yavaş 

değişimlerin olduğu verilerde etkili bir derin öğrenme modelidir (Feichtenhofer vd., 

2019). Bu model, 3D evrişimsel sinir ağı (3D CNN) yapısını kullanır ve özellikle hızlı 

hareketlerin ve yavaş değişimlerin aynı anda işlendiği durumlarda yüksek performans 

sağlar. SlowFast modeli, hem düşük kare hızında (yavaş) hem de yüksek kare hızında 

(hızlı) iki paralel yol kullanarak, farklı hızlarda gerçekleşen özellikleri öğrenir. Bu yapı, 

modelin hareketleri daha doğru bir şekilde algılamasına olanak tanır. (i) Slow Path (Yavaş 

Yol), videonun yavaş hareket eden ve geniş zamansal özelliklerini çıkarır. Yavaş yol, 

düşük kare hızında çalışarak daha uzun süreli ve geniş bağlamlı bilgilere odaklanır. Bu 
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sayede model, sahnede yavaş gerçekleşen değişimlerin detaylarını daha iyi öğrenir. (ii) 

Fast Path (Hızlı Yol) ise videonun daha kısa süreli ve hızlı hareket eden bileşenlerini 

öğrenmek için yüksek kare hızında çalışır. Bu yol, zamansal çözünürlüğü yüksek olan bir 

veri akışını işler, böylece hızlı hareket eden nesne veya olayları daha hassas şekilde 

algılar. Slow ve Fast yolları arasında bilgi paylaşımı gerçekleşir. Bu bilgi alışverişi, hızlı 

yolun elde ettiği kısa süreli hareket bilgilerinin yavaş yolda kullanılan daha uzun süreli 

özelliklerle birleşmesini sağlar. Bu birleşim, modelin daha bütüncül bir hareket tanıma 

kapasitesi elde etmesine katkıda bulunur (Fan vd., 2021). Şekil 3.13‘de gösterilen 

SlowFast R50 modeli, her iki yolda da ResNet-50 tabanlı bir mimari kullanır. 

 

 
 

Şekil 3. 13. SlowFast R50 ağ mimarisi (Feichtenhofer vd., 2019) 

 

Bu omurga, derin yapısının avantajları sayesinde yüksek doğruluk oranına katkıda 

bulunur. ResNet-50'nin residual blok yapısı, katmanlar arasındaki bilgi kaybını azaltarak 

daha verimli bir öğrenme süreci sağlar (Fan vd., 2021). 

 

3.2.7.4. Resnet 3d 18 

 

ResNet-3D-18, görüntü ve video işleme gibi üç boyutlu veriler üzerinde çalışan 

bir derin öğrenme modelidir (Al-Khater vd., 2024). Bu model, 2D ResNet’in video veya 

ardışık görüntüler gibi zaman içindeki değişimleri de kapsayan 3D verilere uyarlanmış 

bir versiyonudur. ResNet, temel olarak derin sinir ağlarında katman sayısı arttıkça ortaya 

çıkan gradyan kaybolması (vanishing gradient) problemini çözmek için geliştirilmiştir. 
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ResNet-3D-18, bu avantajları 3D veri üzerinde uygulayarak hem verimli hem de etkili bir 

öğrenme sağlar (Hara vd., 2018). 

ResNet-3D-18, toplamda 18 katmandan oluşan bir yapıdır ve her bir katmanda 3D 

evrişim (convolution) işlemi gerçekleştirir. Geleneksel evrişimsel sinir ağlarında 

kullanılan 2D filtreler yerine, 3D ResNet’te her bir filtre 3D olarak tanımlanır; bu sayede 

hem uzamsal (x ve y) hem de zamansal (t) bilgiyi aynı anda işler. Bu özellik, videolardaki 

hareketleri ve nesnelerin zaman içerisindeki değişimlerini anlamada büyük bir avantaj 

sağlar. Model, 3D evrişimler sayesinde görüntülerin ardışık karelerindeki ilişkiyi 

yakalayarak zaman boyutunda güçlü bir özellik çıkarımı yapar (Hara vd., 2018). Şekil 

3.14’te görülen ResNet-3D-18'in temel yapı taşı olan artık bloklar (residual blocks), 

modeli derinleştirirken öğrenmeyi kolaylaştıran önemli bir bileşendir. 

 

 
 

Şekil 3. 14. 3D‐ResNet‐18 ağ mimarisi (Xue vd., 2020) 

 

Her blok, girdiyi bir sonraki katmandaki çıkışa doğrudan aktarır (skip 

connection), bu da modelin eğitimi sırasında bilgi kaybını azaltır. Bu yapılar sayesinde, 

modelin daha derin katmanlarında bile gradyan sinyalleri güçlü kalır ve böylece derin 

yapıların eğitilmesi kolaylaşır (He vd., 2016). 

 

3.2.7.5. X3D-Medium 

 

X3D modeli, video tanıma görevleri için optimize edilmiş ve çeşitli eksenlerde 

kademeli genişleme yöntemine dayanan verimli bir derin öğrenme mimarisidir 

(Feichtenhofer vd., 2020). Başlangıç olarak küçük ve sade bir 2D görüntü sınıflandırma 

ağından yola çıkarak, bu modeli uzaysal ve zamansal boyutlara doğru genişletir ve 

böylece 3D bir yapıya ulaşır. X3D mimarisinin temel amacı, doğruluk ve hesaplama 

maliyeti arasında optimal bir denge sağlamaktır; bu amaçla her adımda yalnızca tek bir 
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ekseni genişletir ve minimum hesaplama maliyeti ile yüksek doğruluk elde eder. 

Genişleme süreci, belirli eksenlerde aşamalı genişletme ve gerektiğinde daraltma 

adımlarına dayanır. Bu süreçte ağ yapısı, sırayla zamansal uzunluk (γt), kare hızı (γτ), 

uzaysal çözünürlük (γs), genişlik (γw), dar alan genişliği (γb) ve derinlik (γd) gibi 

faktörler üzerinden genişletilir. İlk aşamada model, çok düşük hesaplama maliyeti ile 

başlatılır ve ardından belirli bir doğruluk-hedef hesaplama bütçesi için eksenler sırayla 

genişletilir; her genişletme adımında doğruluk ve hesaplama maliyetine göre test edilir ve 

en uygun eksen seçilir (Feichtenhofer vd., 2020). Şekil 3.15’te gösterilen X3D, basit bir 

2D ResNet tabanlı model olan X2D’den başlar; başlangıç modeli video verisi yerine tek 

bir görüntü çerçevesini kullanarak işlem yapar ve böylece bir video tanıma görevine 

uygun olacak şekilde genişletilmeye başlanır. 

 

 
 

Şekil 3. 15. X3D-medium ağlarının çerçevesi (Feichtenhofer vd., 2020) 

 

İlk adımlarda, ağın zamansal uzunluğu ve kare hızı artırılarak zamansal 

çözünürlük geliştirilir, bu sayede model hareket bilgilerini daha detaylı işleyebilir hale 

gelir. Ardından, uzaysal çözünürlük artırılır ve daha yüksek uzaysal ayrıntı yakalanır. 

Kanal genişliği ve dar alan (bottleneck) genişliği artırılarak kanal boyutu ve veri aktarım 

kapasitesi genişletilir; bu genişlemeler, özellikle hesaplama maliyetini düşük tutmak için 

etkili olur. Son olarak, ağın derinliği artırılarak daha karmaşık özellikleri işleyebilmesi 

sağlanır ve bu adım genellikle diğer eksenlerin genişletilmesinden sonra gerçekleştirilir. 

X3D modelinde genişletme işlemi, ileri yönlü genişletme ve gerektiğinde geri yönlü 

daraltma adımlarıyla gerçekleştirilir; hedef hesaplama bütçesine ulaşana kadar genişletme 

yapılır ve model bütçeyi aşarsa, hesaplama maliyetini düşürmek amacıyla geri yönlü 
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daraltma adımları uygulanır. Bu, özellikle düşük maliyetli uygulamalar için önem taşır. 

Model, ResNet yapı taşlarını kullanır ve her genişleme adımında test edilir. Kanal başına 

ayrık evrişimler (channel-wise separable convolutions) kullanılarak, 2D mobil görüntü 

sınıflandırma ağlarına benzer şekilde hafif bir yapıya sahip olması sağlanır. Bu yöntem, 

her bir eksen genişletmesi için yalnızca tek bir modelin eğitilmesini ve her genişletme 

adımında hesaplama maliyetinin minimumda tutulmasını sağlar (Feichtenhofer vd., 

2020). 

 

3.3. Önerilen Yaklaşımlar 

 

3.3.1. Ham kinematik veri seti için önerilen yaklaşım  

 

Bu veri seti duygusal olarak etiketlenmiş en büyük kinematik veri setlerinden biri 

olup, yapay olarak sentezlenmemiş ve gürültüsüz olduğu için değişken çerçeveli 

pencerelere bölündüğünde çok sayıda anlamlı örneğe sahip olabilmektedir. Bu nedenle 

bu çalışmada ham veriler, belli sayılarda pencerelere bölünerek veri artırımı yoluna 

gidilmiştir. Çerçeve içeren pencerelerin kullanım nedeni sinyalin en küçük tutarlı 

kısımlarından faydalanarak, zaman içinde değişen istatistiksel özellikleri daha iyi 

yakalayabilmektir (Sherstinsky vd., 2020; Diwan vd., 2023). Önerilen metoda ait işlem 

süreci Şekil 3.16’da özetlenmiştir. 
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Şekil 3. 16. Ham kinematik veri seti için uygulanan adımların diyagramı 

 

Toplamda 5, 10, 20, 30, 40 ve 50 çerçeveden oluşan pencereler oluşturularak altı 

adet yeni veri seti alt kümesi elde edilmiştir. 

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

 

Veri kümesi bölme senaryosu 

Yeni 

pencere çerçeve 

boyutu 

Yeni 

pencere boyutu 

(milisaniye 

cinsinden) 

Elde edilen 

yeni veri setindeki 

dosyalar 

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 çerçeve sayıları ve elde edilen yeni veri setlerinin bilgisi Tablo 3.3’te 

paylaşılmıştır. Bvh uzantılı kinematik dosyalarını işlemek için Python programlama 

dilinde kullanılmak üzere geliştirilmiş olan bvhtoolbox modülü çalışmaya uygun bir 

şekilde modifiye edilerek kullanılmıştır 1. 

 

3.3.1.1. Veri kullanım senaryoları 

Bu çalışmada verilerin hem ham hali hem de öznitelik uygulandıktan sonraki hali 

denemelerde kullanılmıştır. Veriler gürültüsüz olduğu için sadece veri aralığını 

ölçeklendirmek adına ML sınıflandırıcılarında normalizasyon gerçekleştirilmiş, DL 

sınıflandırıcılarında ise ufak ta olsa bir performans kaybından dolayı normalizasyon 

tercih edilmemiştir. ML tabanlı sınıflandırıcılar için tercih edilen normalizasyon min-max 

normalizasyon yöntemi olmuştur. 

 

3.3.1.2. Ham kinematik verisi 

 

Ham veriler eşit sayıda çerçeveden oluşur hale getirildiğinde girdilerin aynı 

boyutta olma sorunu ortadan kalktığı için sorunsuz bir şekilde ML ve DL algoritmalarında 

kullanılabilmiştir. Örneğin 5 çerçeve kullanılarak oluşturulan her bir pencere için 72 

                                                 

 

1 https://pypi.org/project/bvhtoolbox/ 
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düğümden 3 koordinat için pozisyon bilgisi elde edildiğinden oluşan matrisin boyutu 

72*5*3 şeklindedir. Bu matris kullanılan ML algoritmalarında çarpılarak tek boyuta 

(1*1080) indirgenirken, DL algoritmalarında sekans ve sütun bilgisine (72*15) 

dönüştürülmektedir. Burada sekans sayısı olarak normalde zamana bağımlı çerçeve sayısı 

yerine kinematik düğüm sayısı olan 72 olarak tercih edildiğinde daha başarılı sonuçlar 

alınmıştır. 

 

3.3.1.3. Veriden özellik çıkarma 

 

Dosyaların ham halini sınıflandırmada kullanmak bazı durumlarda tercih 

edilmemektedir. Örneğin ham veriler, bazen boyutsal maliyetleri nedeniyle zaman 

karmaşıklıkları baş edilemez hale gelebilmekte bazen de istenilen doğruluk hedefi için 

yetersiz olabilmektedirler. Hem maliyeti azaltmak hem de başarıyı artırmak için duygu 

tanıma literatüründe öz nitelik çıkarımı için birçok zaman, frekans ve istatistiksel tabanlı 

parametre kullanımı mevcuttur (Oğuz ve Ertuğrul, 2022; Ahmed vd., 2020). Bu çalışma 

için en kazançlı ve maliyetsiz özniteliklerin belirlenmesi adına RF ve son derece rastgele 

ağaçlar (extremely randomized trees) algoritmaları yardımıyla onlarca parametre içinden 

özellik seçimi (feature selection) işlemleri gerçekleştirilmiştir (Saganowski vd., 2022; 

Geurts vd., 2006). Özellik önemi sıralaması ile, sınıflandırmada hangi özelliklerin daha 

önemli olduğu ve hangilerine daha fazla odaklanılacağı belirlenmiştir. Karar verilen 

öznitelik parametreleri ortalama (mean), kök ortalama kare (RMS), sürekli dalgacık 

dönüşümü (continuous wavelet transformation, CWT) ve joint neighborhood distance 

(JND) dörtlüsünün kombinasyonuyla elde edilmiştir. Her bir eksendeki her bir koordinat 

için çıkarılan bu öznitelikler, üç boyutsal koordinat düzleminde (x, y, z) toplamda 12 tane 

olacak şekilde elde edilmiştir. 

Birinci öznitelik, basitçe her bir penceredeki çerçevelerin ortalamaları alınarak 

elde edilmekte olup, Denklem 3.1’de gösterilmiştir. 

 

x̅ =
∑ xi

𝑁
i=1

𝑁
  (3.1) 

 

Burada 𝑁 çerçeve sayısı ve x = {x1, x2, .  .  ., xn}, çerçeve içindeki elemanlar 

olmak üzere ortalama x ̅ ile sembolize edilir. İkinci öznitelik yine ortalamayla oldukça 
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ilişkili ama en az onun kadar değerli ve bağımsız fayda sağlayan RMS yöntemi olup, 

notasyonu Denklem 3.2’de gösterilmiştir. 

 

𝑅𝑀𝑆 =  √∑  𝑁
i=1 (xi)2

𝑁
  (3.2) 

 

Üçüncü öznitelik yine sabit olmayan sinyallerden anlamlı spektral ve zamansal 

bilgileri çıkarma yeteneğine sahip bir algoritma olan CWT dönüşümüdür (Jovic vd., 

2015). Ana bir dalgacık fonksiyonu seçilerek, sinyalin seçilen pencere aralığında ölçek 

(scale) ve kayma (shift) işlemleri gerçekleştirilerek anlamlı uyuşmalardan faydalanılan 

bu dönüşüm, Denklem 3.3’te gösterilmiştir. 

 

𝐶𝑊𝑇 (𝜏, 𝑠) =
1

√|𝑠|
 ∫ 𝑓(𝑡) 𝜓∗(

𝑡−𝜏

𝑠
)𝑑𝑡

+∞

−∞
  (3.3) 

 

Burada τ shift parametresi, s scale değeri, ψ(t) ana dalgacık fonksiyonudur. Bu 

hesaplama yine Python’da “PyWavelets” kütüphanesi kullanılarak gerçekleştirilmiş, s 

değeri 3 ve dalgacık fonksiyonu olan ψ(t) değeri için de “morlet” seçilmiştir. 

Son öznitelik değerimiz olan JND, her bir çerçeve içindeki her bir eklem değerinin 

diğer çerçevelerde kendisine ve kendisine komşu olan eklemlere olan uzaklıklarının 

ortalaması alınarak elde edilir. Bunun için her bir eklemin sensör bazlı komşuluk 

matrisinin listesi çıkarılmıştır. Bu çalışmada kullanılan JND yaklaşımının her bir eklem 

için hesaplanmasının matematiksel analizi Denklem 3.4’teki gibidir. 

 

𝐽𝑁𝐷 =
1

𝑛
∑  (|𝑥𝑖,   𝑡 −  𝑥𝑘,   𝑡+1|) 𝑁 ,   Jn 

 𝑖,   𝑡=1   (3.4) 

 

Denklem 3.4’te N ilgili penceredeki çerçeve sayısını ifade eder. 𝐽𝑛 = |x1, x2, .  .,

xJn| verideki referans eklem düğümü noktasına ait komşuluk matrisinin uzunluğunu ifade 

eder ve komşuluk matrisinin boyutu her bir eklem için değişiklik gösterir. Denklemde 𝑥’e 

bağımlı i parametresi N’nin bir alt kümesi olup referans düğüm noktasını, k parametresi 

ise düğümün, k. komşusunu ifade etmektedir. Yine denklemde 𝑥’e bağımlı t parametresi 

Jn’nin bir alt kümesi olup referans düğüm noktasının bulunduğu zamanı, t+1 ise bir 

sonraki çerçeve (frame) zamanı gösterir. JND için örnek bir hesaplama süreci Şekil 

3.17’de gösterilmiştir. 



 

 

48 

 

 
 

Şekil 3. 17. JND ile eklem düğümleri üzerinden özellik çıkarımı 

 

Şekil 3.17’de bir pencerede bulunan ilk üç eklem düğümü için hesaplamalar 

görselleştirilmiştir. JND özniteliği hesaplanırken hem temporal hem mekânsal (spatial) 

anlamda her bir eklemin kendisinin ve komşusunun ilişkisini hesaba katılır. Yeşil ile 

gösterilmiş 1. düğümün iki eklem komşusu olup, komşu matrisi 𝐽𝑛1 = |𝑥1, 𝑥2| den 

oluşmaktadır. Yine devamında siyah ile gösterilmiş 2. düğümün komşuluk matrisi 𝐽𝑛2 =

|𝑥1, 𝑥2, 𝑥3| ve kırmızı ile gösterilmiş 3. düğümün komşuluk matrisi ise 𝐽𝑛3 =

|𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5| ile gösterilmektedir. Her bir eklem için çerçeve bazında komşulukların 

ortalaması alınarak Denklem 3.4’teki gibi hesaplama işlemi yapılır.  

JND yaklaşımına benzer hesaplamalar geçmişten beri çeşitli kombinasyonlarla 

denenmektedir (Chun-Lin vd., 2010). Eklem bilgisi fazla olan yüksek çözünürlüğe sahip 

veri setlerinde tüm eklemlerin birbiri ile olan ilişkilerinin hesaplanması çok maliyetli 

olduğundan, bu makalede önerilen özellik çıkarma yönteminde uzamsal anlamda sadece 

eklemin kendisi ve kendisine komşuları temporal anlamda dikkate alınmaktadır. Ayrıca 

JND bazında tüm eksenlerdeki koordinatların öklitsel hesaplaması yapılarak totalde tek 

öznitelik çıkarılması yerine her bir koordinattan alınan JND özniteliği tekil olarak birer 

parametre şeklinde alınmıştır. Tekil olarak alınan parametrelerin performans anlamında 

daha fazla kazanç sağladığı görülmüştür. 
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Tablo 3. 4. Belirli pencere boyutları için dosya başına öznitelik çıkarım maliyeti 

 

Veri seti senaryosu 

Örneklem 

büyüklüğü 

FE öncesi 

Örneklem 

büyüklüğü 

FE'den 

sonra 

FE için ortalama süre (milisaniye cinsinden) 

1 72*15 

72*12 

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 boyutları için dosya başına öznitelik çıkarım maliyeti 

hesapları gösterilmiştir. En düşük boyut olan 5 çerçeveli ve 40 milisaniyelik ebata sahip 

senaryo ile en yüksek boyut olan 50 çerçeveli ve 400 milisaniyelik ebata sahip senaryolar 

arasında tüm eksenler hesaba katıldığında maliyet farkı 16 milisaniyeden daha azdır. 

Hesaplanan dosyaların ebatı arttıkça hesaplama maliyeti başlangıç maliyetine göre daha 

az maliyetli hale gelmektedir. Tabi bu çalışmada kullanılan işlemcinin gücü ve seçilen 

çerçeve boyutuna göre maliyet fayda analizi değişiklik gösterecektir. 

 

3.3.1.3. Veri için kullanılan yöntemler ve parametreler 

 

Kinematik veri setine uygulanan metotların farklı yapıdaki algoritmalarla 

sınıflandırılması ile çözülmek istenen görevin analizi daha kapsamlı gerçekleştirecek ve 

sonuçlar daha sağlıklı olacaktır. Bu nedenle ilk etapta basit ve etkili bir ML algoritması 

olan kNN ve ağaç tabanlı (tree-based) ML algoritmaları olan rastgele orman (RF), aşırı 

gradyan artırma (XGBoost) ve CatBoost algoritmaları ile testler yapılmıştır. Bir sonraki 

adımda state of art sayılabilecek, düşük parametreli ve oldukça hızlı DL tabanlı daha 

güçlü algoritmalar ile denemeler gerçekleştirilmiştir. RNN tabanlı LSTM ve GRU 

modellerinin yanı sıra CNN tabanlı MobileNetV3-Large ve RegNetY-800MF ile de bu 

çalışmada detaylı analizler gerçekleştirilmiştir. Seçilen DL algoritmalarının canlı tepki 

içeren sistemlere uyumlu olabilecek şekilde, mobil işlemcilerin kaldırabileceği 

efektiflikte olmasına öncelik verilmiştir. 
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Tablo 3. 5. Kullanılan ML algoritmaları için uygulanan parametreler 

 

Algoritma Adı Parametre adı ve değerler 

kNN n_neighbors=5, 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' 

 

 

Tüm derin öğrenme ve transfer learning modellerde eğitim sırasında AdamW 

optimizasyon algoritması kullanılmış ve başlangıç öğrenme oranı 0.001 olarak 

belirlenmiştir. Öğrenme oranı, adım boyu (step size) 6 ve gamma değeri 0.9 olacak 

şekilde otomatik olarak azaltılmıştır. Batch boyutu tüm modeller için 512 olarak seçilmiş 

ve maksimum epoch sayısı 150 olarak uygulanmıştır. Bu ayarlar, modellerin eğitim 

sürecinin hem verimli hem de performans açısından optimize edilmesini sağlamıştır. 

 

Tablo 3. 6. Kullanılan DL algoritmaları için uygulanan hiper parametreler 

 

Parametre adı GRU LSTM MobileNetV3-Large RegNetY-800MF 

Batch boyutu 512 

Epoch sayısı 150 

Giriş boyutu 
(Ham veriler için = (çerçeve sayısı * 3)) VEYA (özellik çıkarılan 

veriler için = 12) 

Etiket yumuşatma 0,11 

Öğrenme oranı 0,001 

Öğrenme_oranı_azalması Adım boyu= 6, gamma= 0.9 

Optimize edici AdamW 

Sequence uzunluğu 72 

Yığılmış katman boyutu 2 _ 

 Gizli durum boyutu 512 

Değiştirilmiş 

sınıflandırma katmanı 

[0]: SiLu, [1]: 

Linear1 (giriş = gizli 

durum boyutu, çıkış 

= 128), [2]: SiLu, 

[3]: Linear2 (giriş = 

128, çıkış = 7) 

[0]: Linear1 (giriş = (960 için 

“MobileNetV3”, ve 784 için “RegNetY”), 

çıkış = 512), [1]: Hardswish, [2]: Dropout 

(p = 0.25), [3]: Linear2 (giriş = 512, çıkış 

= 7) 

Toplam 

Parametreler (milyon) 

2,45 ile 

2,66 

arasında 

3,25 ile 

3,52 

arasında 
3,46 6,05 

 

Bu çalışmadaki ham kinematik veri seti için kullanılan makine öğrenmesi ve derin 

öğrenme modellerinin eğitim süreçleri ve hiper parametre ayarları, Tablo 3.5’te ve Tablo 

3.6’da detaylı bir şekilde sunulmuştur. 
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Giriş boyutları, kullanılan verilerin türüne göre ayarlanmıştır. Ham veriler için 

giriş boyutu çerçeve sayısına bağlı olarak (örneğin, çerçeve sayısı * 3) tanımlanırken, 

öznitelik çıkarılan verilerde bu boyut 12 olarak belirlenmiştir. Dizi uzunluğu (sequence 

length) LSTM ve GRU modelleri için 72 olarak seçilmiş ve bu, eklem bazlı sensörlerden 

elde edilen ardışık verilerin modellenmesini sağlamıştır. Ayrıca, LSTM ve GRU 

modelleri için gizli durum boyutu 512 olarak belirlenmiş ve bu modeller iki yığılmış 

katman (stacked layer) ile yapılandırılmıştır. Dropout mekanizması hem LSTM hem de 

GRU modelleri için test edilmiş, ancak sonuçlarda olumlu bir etkisi görülmediğinden 

nihai hiper parametrelerde devre dışı bırakılmıştır. Bu modellerin sınıflandırıcı katmanları 

SiLU aktivasyon fonksiyonu ile yapılandırılmış ve sınıflandırma katmanında giriş boyutu 

ile çıkış boyutu arasındaki bağlantılar optimize edilmiştir. 

MobileNetV3 ve RegNetY gibi mobil tabanlı CNN modelleri için giriş boyutları 

optimize edilmiş ve modelin sınıflandırıcı katmanında farklı teknikler uygulanmıştır. 

Özellikle, 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) katmanlarının yanı 

sıra, Hardswish aktivasyon fonksiyonu ve 0,25 oranında dropout mekanizması 

kullanılmıştır. Benzer şekilde, RegNetY modeli, SE oranı, darboğaz oranı ve ağ derinliği 

gibi parametrelerin optimize edilmesiyle eğitim sürecinde donanımsal verimliliği ve 

model başarısını artırmayı hedeflemiştir. Sınıflandırıcı katmanlarda, giriş boyutu ve 

aktivasyon fonksiyonları modellenerek son katman doğruluklarının optimize edilmesi 

sağlanmıştır. Ayrıca, tüm modellerde aşırı öğrenmeyi (overfitting) engellemek ve modelin 

daha genelleştirilebilir hale gelmesini sağlamak için 0,11 değeri ile etiket yumuşatma 

(label smoothing) uygulanmıştır. Bu, modelin sınıflandırma sırasında daha az kendine 

güvenli kararlar vermesine olanak tanımış ve dengesiz sınıf dağılımlarında daha dengeli 

bir performans sergilemesini sağlamıştır. Eğitim sürecinin sonunda, en iyi performans 

sağlayan hiper parametrelerle eğitilen model ağırlıkları kaydedilmiş ve nihai 

değerlendirmeler bu ağırlıklarla gerçekleştirilmiştir. Tüm bu hiper parametre ayarları, 

modellerin eğitim sürecinde istikrarlı bir öğrenme sağlamalarını ve karşılaştırmalı 

değerlendirmelerde adil bir kıyaslama yapılmasını mümkün kılmıştır. 

 

3.3.2. DEMOS video veri seti için önerilen yaklaşım  
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Bu çalışmada, daha önce oluşturulmuş ve yayımlanmış olan video şeklindeki 

DEMOS veri seti üzerinde analizler gerçekleştirilmiş ve duygu tanıma süreci için özgün 

bir yöntem önerilmiştir. DEMOS veri seti, altı temel duygu (anger, disgust, fear, 

happiness, neutral, sadness) için Şekil 3.18’de gösterilen üç farklı açıdan (0°, 45°, 90°) 

çekilmiş toplam 2664 video klibi içermektedir. Her bir klip, iki saniye uzunluğunda olup 

720x540 piksel çözünürlükte kaydedilmiştir. Veri setinde yer alan videolar, oyuncuların 

belirli duyguları yansıttığı beden hareketlerini temsil eden görsel kayıtlar sunmaktadır. 

Bu veri seti, yazarları tarafından kapsamlı bir biçimde hazırlanmış olup, veri toplama, 

işleme ve veri artırma (data augmentation) işlemleri makale kapsamında 

gerçekleştirilmiştir. Bu çalışmada, veri setine herhangi bir ek veri artırma işlemi 

uygulanmamış, yalnızca mevcut videolar analiz edilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3. 18. DEMOS veri setinin farklı açılardan görünümü 

 

Önerilen yöntem, DEMOS veri setini doğrudan kullanarak, ham kinematik 

verilerin video haline dönüştürülmesi ve bu videolar üzerinde duygu tanıma 

gerçekleştirilmesi sürecini kapsamaktadır. Veri işleme adımlarında videolar belirli 

oranlarda alt örneklenmiş ve normalize edilmiştir. Görüntülerin kısa kenarı belirli bir 

boyuta ölçeklendirilmiş ve merkezden kırpma işlemi yapılarak gereksiz alanlar 

çıkarılmıştır. Ayrıca, modelin zamansal ilişkileri daha iyi anlaması için pathway 

paketleme yöntemi uygulanmıştır. 

Analiz sürecinde, duygu tanıma amacıyla dört farklı derin öğrenme modeli 

kullanılmıştır. Bu modeller arasında uzamsal ve zamansal dikkat özelliklerini bir arada 

kullanan Attentive3D-CNN-LSTM, hareketlerin zamansal takibini gerçekleştiren 3 

boyutlu ResNet tabanlı r3d_18, yavaş ve hızlı hareketleri paralel yollarla analiz eden 

slowfast_r50 ve farklı eksenlerde kademeli genişleme sağlayarak video tabanlı 
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görevlerde optimal performans sunan x3d_Medium modeli bulunmaktadır. Bu modeller 

aracılığıyla öfke, tiksinme, korku, mutluluk, nötr ve üzüntü gibi çeşitli duygusal 

durumların tanımlanması gerçekleştirilmiştir. Önerilen metoda ait işlem süreci Şekil 

3.19’da özetlenmiştir. 

 

 
 

Şekil 3. 19. Çalışmada uygulanan adımların diyagramı 

 

3.3.2.1. Video verisi için ön işleme süreçleri 

 

Videolar üzerinde gerçekleştirilen ön işleme süreci, verilerin modele uygun hale 

getirilmesi için ardışık bir dizi işlemden oluşmaktadır. İlk olarak, Çerçeve Alt Örnekleme 

(Temporal Subsampling) ile videolar belirli bir kare sayısına indirgenmektedir 

(UniformTemporalSubsample). Bu sayede, modelin işleyebileceği uygun boyuta 

getirilerek video verisinin karmaşıklığı azaltılmaktadır. Ardından, Merkezden Kırpma 

(CenterCropVideo) işlemi uygulanarak her video sabit bir boyuta getirilmekte ve bu işlem 

ile modelin girdi boyutları standartlaştırılmaktadır. 

Normalizasyon aşamasında, videodaki her bir karede bulunan piksel değerleri 0 

ile 1 arasında normalize edilmektedir (normalize(x) = x / 255.0). Bu normalizasyon, 

modelin daha hızlı ve verimli öğrenmesini sağlamak amacıyla veri dağılımını dengeler 

ve öğrenme sürecini kolaylaştırır. 

Kısa Kenar Ölçeklendirme (ShortSideScale) adımı ise videoların kısa kenarının 

belirlenen bir boyuta ölçeklendirilmesini sağlamaktadır. Bu işlem, modelin işleyebileceği 

tutarlı bir boyut elde etmeye yardımcı olur ve veri çeşitliliğiyle başa çıkmayı kolaylaştırır. 

Bu işlemleri takiben, Yol Paketleme (PackPathway) ile videolar SlowFast 

modeline uygun olacak şekilde iki farklı yol olarak ayrılmaktadır. Fast Pathway, videonun 

tamamını içererek yüksek çözünürlükte bilgi sunarken, Slow Pathway ise kareler 
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arasından belirli aralıklarla örneklem alarak daha düşük frekansta bilgi taşımaktadır. Bu 

sayede model hem hızlı hareketleri hem de genel bağlamı öğrenme kabiliyeti kazanır. 

Son olarak, bu ön işleme adımları, Compose kullanılarak ardışık bir dizi halinde 

birleştirilmekte ve videoya uygulanmaktadır. ApplyTransformToKey işlemi ile bu ön 

işlemler belirli anahtarlar (örneğin, “video” anahtarı) üzerine uygulanmakta ve tüm 

işlemler verinin belirlenen aşamalarla hazırlanmasını sağlamaktadır. Bu kapsamlı ön 

işleme süreci, modelin veriyi doğru bir şekilde anlamasını ve verimli bir şekilde 

işleyebilmesini hedeflemektedir. 

 

3.3.2.2. Video verisi için kullanılan yöntemler ve parametreler 

 

DEMOS video veri seti üzerinde daha kapsamlı analizler ve güvenilir sonuçlar 

elde etmek amacıyla farklı derin öğrenme tabanlı sınıflandırma yöntemleri kullanılmıştır. 

Sequential (ardışık) verilerle çalışabilen güçlü bir RNN yapısı olan LSTM, gradyan kaybı 

ve gradyan patlaması sorunlarını çözmek üzere özel hücre yapısı ile seçilmiş ve 

videolardaki zaman akışını etkili bir şekilde analiz etme yeteneği sağlamıştır. Ayrıca, üç 

boyutlu veri üzerinde hem uzaysal hem de zamansal özellik çıkarımı yapabilen ResNet-

3D-18 modeli, zaman içerisindeki değişimleri takip ederek videolardaki hareketleri 

detaylı bir şekilde anlamlandırmıştır.  

 
Tablo 3. 7. Kullanılan veri setine ait bazı istatistiksel bilgiler 

 

 
Duygusal Durum 

Öfke Tiksinti Korku Mutluluk Nötr Üzüntü Toplam 

Eğitim 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 tanıma görevlerinde yüksek performans sunan SlowFast R50 modeli de 

kullanılmış; verideki yavaş ve hızlı hareketleri iki paralel yol üzerinden ayrıştırarak daha 

hassas analizler gerçekleştirilmiştir. Düşük hesaplama maliyetiyle doğruluk sağlayan 

X3D Medium modeli ise, farklı genişletme eksenlerinde kademeli olarak genişletilerek 

video tanıma görevlerinde optimal bir performans sunmuştur. Bu yöntemler, DEMOS 
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veri setine uygulanarak geniş bir analiz çerçevesi sunmakta ve video temelli görevler için 

uygun model seçimleri yapılmasını sağlamaktadır. 

Tablo 3.7’de görüldüğü üzere DEMOS veri setindeki videolar, eğitim, doğrulama 

ve test setleri olmak üzere üçe ayrılmıştır. Eğitim seti, toplamda 1857 videodan oluşmakta 

olup, en çok video Fear (354 video) ve Happiness (327 video) duygularını içermektedir. 

Doğrulama setinde toplam 399 video bulunmaktadır ve en fazla video Fear (75 video) 

duygusuna aittir. Test seti ise toplam 408 videodan oluşmakta ve burada da yine en fazla 

Fear (78 video) ile Happiness (72 video) duyguları yer almaktadır. Genel olarak veri seti, 

toplamda 2664 video içermekte olup, bu videolar altı temel duyguya (Anger, Disgust, 

Fear, Happiness, Neutral, Sadness) eşit şekilde dağılmıştır. 

 
Tablo 3. 8. Ön test işlemleri için yapılan denemeler 

 

Model Görsel Boyutu Örnekleme Çerçevesi 

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_r50 224, 448, 540 32 

X3d_medium 224, 448, 540 16, 24, 32, 50 

 

Tablo 3.8’de görüldüğü gibi, çalışmada kullanılan modellerin her biri farklı 

görüntü boyutları ve örnekleme çerçeveleri ile denenmiş ve nihai parametrelere daha 

sonra karar verilmiştir.  

 

Tablo 3. 9. Parametre boyutuna ait girdi bilgileri 

 

Parametre Adı Detay  

Görsel Boyutu 224*224  

Çerçeve Boyutu 32  

Batch Boyutu 8  

Epoch Sayısı 60  

   

Etiket Yumuşatma (label smoothing) 0.1  

Öğrenme Oranı 0,001  

Öğrenme Oranı Azalması (learning_rate_decay) Adım sayısı = 2, gamma= 0.9  

Optimizer AdamW  
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Örneğin, attentive3D-CNN_LSTM ve r3d_18 modelleri geniş bir görüntü boyutu 

aralığında (14'ten 540 piksele kadar) çalışırken, slowfast_r50 ve x3d_medium modelleri 

daha dar bir görüntü boyutu yelpazesi (224, 448, 540 piksel) kullanmaktadır. Örnekleme 

çerçeveleri açısından, attentive3D-CNN_LSTM ve r3d_18 modelleri çeşitli çerçeve 

aralıklarını kapsarken (4'ten 50'ye kadar), slowfast_r50 modeli sadece 32 çerçeve ile 

sınırlandırılmıştır. Bu ön test işlemlerinden sonra hepsinde ortak olan 32 çerçeve 

seçilmiştir. 

Tablo 3.9'de görüldüğü gibi, modelin eğitimi sırasında 224 piksel görüntü boyutu 

ve 32 çerçeve kullanılmıştır. Eğitim aşamasında her adımda 8 veriden oluşan bir batch ile 

model, 60 epoch boyunca eğitilmiştir. Doğru sınıflandırmayı artırmak için 0,1 oranında 

label smoothing uygulanmış, öğrenme oranı ise 0,001 olarak belirlenmiştir. Ayrıca, 

öğrenme oranı her iki adımda bir %10 oranında azaltılacak şekilde ayarlanmıştır. 

Optimizasyon için AdamW algoritması kullanılmıştır, bu algoritma L2 düzenleme 

(regularization) yöntemi ile ağırlıkların daha etkili güncellenmesini sağlamaktadır. 

 

3.4. Performans Ölçütleri 

 

Model performansını değerlendirmek için kullanılan ölçütler, sınıflandırma 

algoritmasının doğruluğunu ve çeşitli hata türlerini detaylı bir şekilde analiz etmemizi 

sağlar. Sınıflandırma problemlerinde modelin hangi sınıflarda başarılı olduğunu veya hata 

yaptığını belirlemek, modelin güvenilirliğini ve genel performansını anlamak için kritik 

öneme sahiptir. Bu başlık altında, modelin sınıflandırma performansını detaylı bir şekilde 

analiz etmeye olanak tanıyan temel metrikler ele alınacaktır: karmaşıklık matrisi 

(confusion matrix), duyarlılık (recall), kesinlik (precision), F1 ve balanced accuracy 

değeri (Japkowicz, 2013; Hossin vd., 2015). Bu ölçütler, doğru ve yanlış 

sınıflandırmaların sayısal dağılımını ortaya koyarken, modelin her sınıf için başarısını 

değerlendirmeye yardımcı olur.  
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Tablo 3. 10. Karmaşıklık matrisi 

 
Gerçek Etiket 

Doğru Yanlış 

Tahmin Edilen 

Etiket 

Doğru 
Doğru Pozitif 

(TP) 

Yanlış Pozitif 

(FP) 

Yanlış 
Yanlış Negatif 

(FN) 

Doğru Negatif 

(TN) 

 

Tablo 3.10‘da görülen karmaşıklık matrisi, sınıflandırma problemlerinde model 

performansını değerlendirmek için sıkça kullanılan bir ölçüt olup modelin doğru ve yanlış 

sınıflandırmalarını detaylı bir şekilde sunar. 

İki veya daha fazla sınıfa sahip veri setleri için oldukça yararlı bir analiz aracı olan 

karmaşıklık matrisi, modelin tahmin ettiği sonuçları gerçek değerlerle karşılaştırarak her 

bir sınıf için ayrıntılı bir performans değerlendirmesi yapılmasını sağlar. Bu matrisin dört 

temel bileşeni bulunur: Doğru Pozitif (TP), modelin bir örneği doğru şekilde pozitif 

olarak sınıflandırdığı durumu temsil eder; model bir örneği doğru sınıfa atadığında bu 

durum oluşur. Doğru Negatif (TN), modelin bir örneği doğru şekilde negatif olarak 

sınıflandırdığı durumu ifade eder; burada model, olması gerektiği gibi bir örneği negatif 

sınıfa yerleştirmiştir. Yanlış Pozitif (FP), modelin negatif olması gereken bir örneği 

yanlışlıkla pozitif sınıfa atadığı durumu gösterir. Son olarak, Yanlış Negatif (FN), modelin 

pozitif olması gereken bir örneği yanlışlıkla negatif sınıfa atadığı durumu ifade eder.  

Önerilen yaklaşımı doğrulamak adına Denklem 3.5’te sunulan doğruluk metriği 

ile hesaplamalar yapılmıştır. 

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 (%) = 100 ∗
∑ 𝐷𝑜ğ𝑟𝑢 𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓𝑙𝑎𝑛𝑑𝚤𝑟𝚤𝑙𝑎𝑛 Ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤

𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 𝐾𝑢𝑙𝑙𝑎𝑛𝚤𝑙𝑎𝑛 Ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤
 (3.5) 

 

Doğruluk metrikleri ile doğru sınıflandırılmış örneklerin toplam kullanılan örnek 

sayısına yüzdesi elde edilir. Ayrıca hedef niteliğe ait tahminlerin ve gerçek değerlerin 

karşılaştırıldığı karmaşıklık matrislerden de ilgili her bir duygu durumunun doğrulukları 

elde edilerek tahmin sonuçlarının özeti sunulmuştur. 

Denklem 3.6’da gösterilen kesinlik (precision), modelin pozitif olarak tahmin 

ettiği örnekler arasından, gerçekten pozitif olanların oranını ifade eder. Yüksek bir 

kesinlik, modelin doğru pozitif tahmin oranının yüksek olduğunu gösterir.  
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𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

=
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑇𝑃)

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑇𝑃) + 𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝐹𝑃)
 

    

(3.6) 

 

Denklem 3.7’de duyarlılık (recall), gerçek pozitif örnekler arasından, doğru 

tahmin edilenlerin oranını ifade eder. Yüksek bir duyarlılık, modelin pozitif örnekleri 

kaçırmadan tahmin edebilme başarısını gösterir. 

 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

=
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑇𝑃)

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑇𝑃) + 𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 (𝐹𝑁)
 

(3.7) 

 

Ancak, özellikle dengesiz veri setlerinde model performansını değerlendirmek 

için duyarlılık gibi sınıf bazlı metriklere ek olarak balanced accuracy (dengeli doğruluk) 

metriği kullanılmaktadır. Balanced accuracy, her bir sınıfın duyarlılık değerlerinin 

ortalamasını alarak hesaplanır ve modelin tüm sınıflar üzerindeki genel başarısını ölçer. 

Denklem 3.8'de balanced accuracy metriğinin matematiksel formülü sunulmuştur. 

 

𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (%) =
𝑇𝑃𝑅 + 𝑇𝑁𝑅

2
  (3.8) 

 

Balanced accuracy metriği, modelin hem pozitif hem de negatif sınıflardaki 

performansını denge içinde değerlendirmeyi amaçlar. Bu metrik, TPR (True Positive 

Rate) ve TNR (True Negative Rate) değerlerinin aritmetik ortalamasını alarak hesaplanır. 

TPR (Duyarlılık/Sensitivity), modelin gerçek pozitifleri doğru bir şekilde tanımlama 

oranını ifade ederken, TNR (Özgüllük/Specificity) ise modelin negatif örnekleri doğru 

bir şekilde sınıflandırma oranını belirtir. Başka bir deyişle, TPR, modelin pozitif örnekleri 

yakalama kabiliyetini ölçerken, TNR ise negatif sınıfları doğru tanımlama kapasitesini 

yansıtır. Bu iki oran, modelin genel performansını sınıflar arasında dengeleyerek daha 

adil bir değerlendirme sunar. 

Balanced accuracy, özellikle sınıf dengesizliklerinin yüksek olduğu veri setlerinde 

klasik doğruluk (accuracy) metriğine kıyasla daha güvenilir bir ölçüm sağlar. Sınıf 

dengesizliği durumlarında, model nadir görülen sınıfları göz ardı edebilir ve bu durumda 
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doğruluk metriği yanıltıcı olabilir. Balanced accuracy, her sınıfın performansını eşit 

ağırlıkta ele alarak modelin tüm sınıflardaki başarısını daha doğru bir şekilde yansıtır. Bu 

yaklaşım, sınıflar arası dengesizliklerin fazla olduğu veri setlerinde, modelin hem 

duyarlılık hem de özgüllük açısından performansını objektif bir şekilde ortaya koymayı 

amaçlar. 

Ayrıca modellerin performansı değerlendirmek adına Denklem 3.9’da sunulan F1 

skor metriği de hesaplanmıştır. 

 

𝐹1 𝑠𝑘𝑜𝑟𝑢 = 2 ∗
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) 𝑥 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) + 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

     

(3.9) 

 

F1 skoru, kesinlik (Precision) ve duyarlılık (Recall) değerlerinin harmonik 

ortalamasını alarak hesaplanır ve özellikle dengesiz veri setlerinde daha güvenilir bir 

performans ölçütü sağlar. F1 skoru, modelin doğru pozitif tahmin oranını (precision) ve 

gerçek pozitifler arasından doğru tahmin edilenlerin oranını (recall) dengeleyerek, 

modelin genel tahmin performansını özetler. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Bu bölümde, ham kinematik veri seti ve DEMOS veri seti üzerinde 

gerçekleştirilen duygu sınıflandırma çalışmalarından elde edilen sonuçlar detaylı bir 

şekilde incelenmiştir. Her iki veri seti için kullanılan derin öğrenme ve makine öğrenimi 

tabanlı modellerin doğruluk, dengeli doğruluk gibi performans metrikleri üzerinden 

karşılaştırmaları yapılmış, modellerin genelleme kapasiteleri ve duygu sınıflarına özgü 

başarıları değerlendirilmiştir. Kinematik veri setinde makine öğrenimi ve öznitelik 

çıkarımı yöntemlerinin etkisi analiz edilirken, DEMOS veri setinde ise spatio-temporal 

özelliklerin duygu sınıflandırma üzerindeki etkisi ve farklı modellerin bu bağlamdaki 

performansları incelenmiştir. Her iki veri setinden elde edilen bulgular, duygu tanıma 

görevlerinde kullanılan modellerin etkinliğini ve bu görevler için en uygun yaklaşımların 

belirlenmesine yönelik önemli çıkarımlar sunmaktadır. 

 

4.1. Ham Kinematik Veri Seti Sonuçları 

 

Bu çalışmada, kinematik veri seti kullanılarak yedi duygu sınıfını sınıflandırmaya 

yönelik çeşitli derin öğrenme ve makine öğrenimi tabanlı modellerin doğruluk (accuracy) 

performansları karşılaştırılmıştır. Kullanılan modeller arasında GRU, LSTM, 

MobileNetV3-Large, RegNetY-800MF gibi derin öğrenme mimarilerinin yanı sıra, KNN, 

RF, XGBoost ve CatBoost gibi makine öğrenimi algoritmaları da yer almaktadır. Her 

modelin mimarisi ve eğitim süreçleri farklı olup, kinematik veri seti üzerinde duygu 

sınıflandırma doğruluğu açısından çeşitli sonuçlar elde edilmiştir. Bu çalışmanın amacı, 

her bir modelin doğruluk üzerinden karşılaştırılarak, hangi modelin duygu sınıflarında 

daha başarılı olduğunu belirlemektir. Çalışma kapsamında, modellerin genel doğruluk 

performansları detaylı bir şekilde incelenmiş ve aralarındaki karşılaştırmalar yapılmıştır. 

Verilerin hem ham pozisyon hali hem de öznitelik çıkarılmış (FE) hali hem ML 

hem de DL algoritmaları ile sınıflandırılmıştır. 



 

 

61 

 

Tablo 4. 1. ML algoritmaları ile elde edilen test sonuçları 

 

 
Sınıflandırıcı 

adı 

Veri 

Senaryosu 

Pencere boyutu (milisaniye cinsinden) 

40 80 160 240 320 400 

Test Başarısı 

(%) 

CatBoost 
Ham 96,783 93,537 88,208 83,844 80,472 77,032 

FE 98,374 96,302 92,421 88,818 86,388 83,798 

kNN 
Ham 94,450 88,414 78,105 70,374 64,770 60,400 

FE 98,706 95,750 88,165 82,235 77,296 73,914 

RF 
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 

XGBoost 
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 

Ortalama dosya 

hesaplama 

maliyeti (fold 

başına) 

(milisaniye) 

CatBoost 
Ham 0,63 1,56 4,53 8,71 13,72 19,86 

FE 0,53 0,69 1,01 1,33 1,66 2,00 

kNN 
Ham 0,26 0,36 0,53 0,52 0,53 0,53 

FE 0,27 0,13 0,07 0,04 0,04 0,03 

RF 
Ham 3,89 4,87 5,95 6,58 7,30 8,12 

FE 3,68 3,11 2,59 2,35 2,19 2,15 

XGBoost 
Ham 0,22 0,59 1,76 3,55 5,65 8,10 

FE 0,18 0,24 0,37 0,49 0,63 0,74 

 

 

Tablo 4.1’te kullanılan dört adet ML tabanlı sınıflandırıcı için hem başarı oranları 

hem de fold başına her bir dosya için harcanan toplam süre (milisaniye) cinsinden 

verilmiştir. En başarılı sonuç RF algoritmasıyla 40 milisaniyelik pencere boyutu için 

%99,22 ile elde edilmiştir. Tüm pencere boyutları için ham pozisyon verisi 

sınıflandırmada genel ortalamada en başarılı algoritma RF algoritması olmuştur. Hem FE 

verinin tasnifinde hem de tüm (ham-FE) ortalamada en başarılı algoritma ise CatBoost 

olmuştur. CatBoost ile 400 ms’lik en uzun pencere süresi için bile FE verisi için %83,798 

oranında başarı sağlanabilmektedir.  Dosya başına ortalama süre hesabında özellikle 

dosyanın ham hali ile yapılan sınıflandırmanın boyut arttıkça maliyetinin arttığı 

görülmektedir. Özellikle CatBoost ve XGBoost algoritmasının hem kullandığı hafıza hem 

de zaman maliyetinin boyut arttıkça ham veri durumu için oldukça fazla olduğu 

görülmüştür. Tüm ML sınıflandırıcılarında öznitelik çıkarılmış veriden elde edilen başarı 

oranı, verinin ham halinden çok daha başarılı sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır.  
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Tablo 4. 2. DL algoritmaları ile elde edilen test sonuçları 

 

 
Sınıflandırıcı 

adı 

Veri 

Senaryosu 

Pencere boyutu (milisaniye cinsinden) 

40 80 160 240 320 400 

Test Başarısı 

(%) 

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 

FE 99.685 98.063 93.470 89.115 84.171 81.466 

MobileNetV3-

Large 

Ham 99.931 99.270 96.488 93.233 89.775 85.993 

FE 99.899 98.920 94.819 91.054 85.624 82.663 

RegNetY-

800MF 

Ham 99.970 99.623 98.196 94.955 91.441 88.799 

FE 99.986 99.524 97.262 94.461 91.488 88.081 

Ortalama 

dosya 

hesaplama 

maliyeti 

(epoch başına) 

(milisaniye) 

GRU 
Ham 0.38 0.38 0.38 0.39 0.40 0.41 

FE 0.38 0.39 0.39 0.39 0.39 0.38 

LSTM 
Ham 0.53 0.52 0.53 0.54 0.55 0.57 

FE 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 

MobileNetV3-

Large 

Ham 0.14 0.19 0.31 0.46 0.60 0.69 

FE 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 

RegNetY-

800MF 

Ham 0.23 0.36 0.68 1.12 1.18 2.00 

FE 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 

 

Tablo 4.2’te kullanılan dört adet DL tabanlı sınıflandırıcı için hem başarı oranları 

hem de epoch başına her bir dosya için harcanan toplam süre (milisaniye) cinsinden 

verilmiştir. Elde edilen en başarılı sonuçlar hem ham hem FE veri durumları için 

RegNetY-800MF algoritması ile elde edilmiştir. Daha sonra en başarılı algoritma 

MobileNetV3-Large algoritması olup, onu sırasıyla GRU ve LSTM takip etmiştir. FE 

verisi özellikle GRU ve LSTM için oldukça işe yaramış ve başarı oranını etkileyici bir 

şekilde artırmıştır. RegNetY-800MF algoritmasında bazı pencere uzunlukları için ham 

hali bazen de FE durumu daha başarılı olmuştur. Genel olarak CNN kökenli DL 

sınıflandırıcılarında öznitelik çıkarımının ML sınıflandırıcıları ve RNN tabanlı DL 

algoritmaları kadar başarılı çıktılar sağlamadığı görülmektedir. 

DL modelleri için harcanan süre karşılaştırması pencere boyutu ve verinin türüne 

göre değişiklikler göstermektedir. Genel olarak GRU LSTM’den, MobileNetV3-Large 

modeli de RegNetY-800MF modelinden az da olsa daha hızlıdır. Ham veri için 

penceredeki çerçeve boyutu küçükken CNN tabanlı modeller, penceredeki çerçeve 

boyutu büyükken RNN tabanlı modeller daha hızlı işlem kapasitesine sahiptir. FE veri 

durumu için ise CNN tabanlı modellerin RNN tabanlı modellere az da olsa üstünlüğü 

vardır. RegNetY-800MF modelinin parametre sayısı diğer üç DL modeline göre nispeten 

daha fazla olmasına rağmen test için harcanan sürede bu fazlalığın etkisiz olduğu 

görülmektedir. 
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Şekil 4.1’te yukarıdaki sınıflandırma sonuçlarına ek olarak RegNetY-800MF 

algoritması ile her bir duygunun doğru sınıflandırma oranı sunulmuştur. Şekil 3’te sadece 

320 ve 400 milisaniyelik pencere boyutları ile ilgili detaylı sınıflandırma bilgisi 

verilmesinin nedeni diğer pencere boyutlarındaki sonuçlara göre daha düşük sonuçlar 

vermeleri ve sınıflandırma ayrımının daha belirgin gösterilmek istenmesidir. En belirgin 

ve başarılı şekilde ayırt edilebilen duygu veya hal Neutral durumudur. Daha sonra en 

belirgin duygular sırasıyla Sadness ve Disgust duygularıdır. En az duygulanım başarısı 

sırasıyla Anger ve Happiness duygularında elde edilmektedir. 

 

 
 

Şekil 4. 1. Duyguların hem ham hem FE hallerinin başarı oranları 

 

Ayrıca eldeki veriler kapsamında sadece bir veya iki eksendeki koordinat bilgisi 

kullanılarak hesaplama yapılırsa başarı düzeyi ne olabilir sorusunun da cevapları 

aranmıştır. Şekil 4.2’de yine RegNetY-800MF algoritması ile her bir eksenin 

sınıflandırma başarısına katkısı hem farklı veri hem de duyguların üzerinden incelenerek 

sunulmuştur. Yine Şekil 4.2’de sadece 320 ve 400 milisaniyelik pencere boyutları için 
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yapılan denemeler sunulmuştur. Tekil bazda eksenler (x, y, z) içinde en başarılı bilgileri 

sağlayan tek eksenin her durum ve pencere uzunluğu için X ekseni olduğu görülmüştür. 

Başarılı tekil eksenler sıralamasında X eksenini sırasıyla Z ve Y eksenleri takip 

etmektedir.  İki eksenli kombinasyonlarda da en başarılı birleşim XZ eksenlerinin 

birleşiminden oluşmaktadır. Daha sonra başarı sıralamasında XY ve ZY birleşimi 

gelmektedir.  

Bu çalışma bazında Y ekseninin hesaplamalarda başarı katkısını düşürdüğü 

gözlemlenmiştir. Bu durumun veri seti toplanırken deneklerin ayakta olmasından 

kaynaklı olabileceği düşünülmektedir. 3 eksenli verilerin işlenmesi için daha fazla 

hesaplama gücü gerekebileceğinden, bu sonuçlar ışığında bazı durumlarda 2 eksenli 

hesaplamaların verilerin daha hızlı ve daha kolay bir şekilde işlenmesi için 

uygulanabileceği düşünülmektedir. 
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Şekil 4. 2. Duyguların eksenlere göre başarı oranları 

 

Veriye uygulanan özniteliklerin sonucunda tüm eklem ve tüm eksenler bazında 

özniteliklerin önem derecesi ağırlıklarının dağılımı Şekil 4.3’te sunulmuştur. Bu 

yaklaşımda önem derecesi için bahsedilen ağırlıkların belirlenmesinde RF 

algoritmasından faydalanılmıştır. Ayrıca şekilde toplamda özniteliklerin elde edilen 

oransal ağırlık dağılımları da görülebilmektedir. 
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Şekil 4. 3. Çıkarılan özniteliklerin sınıflandırmada önemi 

 

Öznitelik çıkarım kısmında da belirtildiği üzere onlarca öznitelik kombinasyonu 

denemesinden sonra karar kılınan dört adet öznitelik kümesinin içinde en önemli ağırlığa 

sahip öznitelik JND yaklaşımımız olmuştur. JND parametresini sırasıyla CWT, RMS ve 

Ort. parametreleri takip etmiştir. JND dışındaki özniteliklerin katkısı birbirine yakın iken, 

JND diğerlerinden daha belirleyici olmuştur. Özniteliklerin önem derecesinin Tablo 3’te 

bahsedilen öznitelik çıkarımı zaman maliyeti ile göz önüne alınarak çözülmek istenen 

probleme entegre edilmesi daha uygun olacaktır. 

Bu çalışmada kullanılan kodlar, veri setleri ve eğitilmiş model dosyaları, GitHub 

platformu üzerinden açık erişime sunulmuştur 2. Bu sayede, diğer araştırmacılar CNN 

tabanlı derin öğrenme modellerimizi kullanarak örnek veri setlerini test edebilme 

imkânına sahip olacaktır. Çalışma kapsamında toplam 12 yeni veri seti oluşturulmuş ve 

her bir veri setine her duygudan 100 örnek eklenmiştir. Bu düzenleme sonucunda 

toplamda 700 dosya oluşturulmuştur. İlgili dizinde, MobileNetV3-Large ve RegNetY-

                                                 

 

2 https://github.com/ahalikoguz/Kinematic_Emotion_Recognition 
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800MF algoritmalarının eğitilmiş sürümlerini içeren 24 model dosyasına ek olarak, bu 

küçük veri setlerinin test edilmesine yönelik ayrıntılı kullanım talimatları yer almaktadır. 

 

4.2. DEMOS Video Veri Seti Sonuçları 

 

Bu çalışmada, DEMOS veri seti üzerinde spatio-temporal duygu tanıma amacıyla 

farklı derin öğrenme modellerinin performansı kapsamlı bir şekilde incelenmiştir. Altı 

farklı duygu sınıfını sınıflandırmaya yönelik çeşitli derin öğrenme tabanlı modellerin 

performansları karşılaştırılmıştır. Bu modeller arasında Attentive3D-CNN-LSTM, 

R3D_18, Slowfast_r50, X3D_Medium yer almaktadır. Her modelin mimarisi ve eğitim 

süreçleri farklı olup, duygu sınıflandırma başarısı açısından çeşitli sonuçlar elde 

edilmiştir. Çalışma, modellerin doğruluk ve dengeli doğruluk skoru gibi metrikler 

üzerinden genelleme kapasitelerini ve sınıflar arası duyarlılıklarını değerlendirmeyi 

hedeflemiştir. Bunun yanı sıra, eğitim süreleri ve epoch sayıları gibi hesaplama 

maliyetlerine ilişkin faktörler de göz önünde bulundurulmuştur. Elde edilen sonuçlar, 

farklı model mimarilerinin avantaj ve dezavantajlarını ortaya koymakta ve bu alandaki 

gelecek çalışmalar için önemli referans noktaları sunmaktadır. Çalışma kapsamında, 

modellerin genel performansları ile duygu sınıflarına özgü başarıları detaylı bir şekilde 

incelenmiş, bu sonuçlar üzerinden karşılaştırmalı bir analiz yapılmıştır. 

 

Tablo 4. 3. DEMOS veri seti genel sonuçlar 

 

Model 
Eğitim 

Acc 

Validasyon 

Balanced 

Acc 

En İyi 

Epoch 

Sayısı 

Ortalama 

Epoch 

(saniye) 

Test 

Acc 

Test 

Balanced 

Acc 

Test 

Weighted 

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 sonuçlara göre, SlowFast_r50 modeli, %60,80 validasyon 

dengeli doğruluk ve %60,14 test dengeli doğruluk oranlarıyla en yüksek performansı 

sergilemiştir. Bu model, spatio-temporal özelliklerin öğreniminde güçlü bir potansiyel 

ortaya koymuş ve sınıf dengesizliği durumlarında dahi kararlı sonuçlar sağlamıştır. 

X3D_medium modeli ise %57,71 validasyon dengeli doğruluk ve %59,25 test dengeli 

doğruluk oranıyla benzer bir performans sergilemiş, %59,65 test F1 skoru ile sınıf 
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dengelerine duyarlılığını daha iyi bir şekilde yansıtmıştır. Bu bulgu, modelin özellikle 

sınıflar arası ağırlıklandırmayı daha verimli gerçekleştirdiğini göstermektedir. R3D_18 

ve CNN3D_LSTM modelleri ise daha düşük test dengeli doğruluk oranları (%49,70 ve 

%47,36) ile genelleme kapasitelerinin sınırlı olduğunu göstermiştir. Özellikle R3D_18 

modelinin eğitim doğruluğunun %99,57 gibi yüksek bir seviyede olmasına rağmen 

validasyon ve test doğruluğunda önemli düşüşler göstermesi, overfitting problemi 

yaşadığını işaret etmektedir. 

Modellerin eğitim süreleri incelendiğinde, SlowFast_r50 modelinin ortalama 

744,77 saniyelik epoch süresi ile en yüksek hesaplama maliyetine sahip olduğu 

görülmektedir. Bununla birlikte, gösterdiği yüksek performans, bu maliyetin belirli 

uygulama senaryolarında kabul edilebilir olduğunu göstermektedir. X3D_medium 

modeli, hesaplama süresi açısından daha verimli bir seçenek sunmakta (%17 daha düşük 

eğitim süresi), ancak performans olarak SlowFast_r50 modeline çok yakın bir sonuç elde 

etmektedir. Bu durum, hesaplama maliyetlerini optimize etmek isteyen uygulamalar için 

X3D_medium modelini daha uygun bir seçenek haline getirebilir. Daha kısa eğitim 

sürelerine sahip olan R3D_18 ve CNN3D_LSTM modelleri ise, bu avantajlarına rağmen 

sınırlı genel performansları nedeniyle tercih edilme olasılığı düşüktür. 

Slowfast ve X3D_Medium modellerinin duygu sınıflandırma başarısı Şekil 4.4’te 

detaylı bir şekilde göstermektedir. Slowfast modeli, Korku (Fear) ve Mutluluk 

(Happiness) sınıflarında en yüksek doğruluk oranlarını elde etmiştir. Korku sınıfında 60 

doğru tahmin ile %77 doğruluk oranı sağlarken, Mutluluk sınıfında ise 52 doğru tahmin 

ile %72 doğru sonuçlar elde edilmiştir. Tiksinme (Disgust) sınıfı da nispeten iyi 

performans göstermiş, 37 doğru tahmin yapılmış olsa da Korku ve Üzüntü sınıflarıyla 

bazı karışıklıklar yaşanmıştır. Nötr (Neutral) sınıfı, 37 doğru tahmin ile diğer sınıflarla 

sıkça karıştırılmış ve düşük doğruluk oranları ortaya çıkmıştır. Öfke (Anger) ve Üzüntü 

(Sadness) sınıflarında ise belirgin bir zayıflık gözlemlenmiştir; özellikle Öfke sınıfı, 

yalnızca %42 doğruluk oranı ile büyük oranda yanlış sınıflandırılmış ve sıklıkla Mutluluk 

ve Nötr sınıfları ile karıştırılmıştır. Üzüntü sınıfı da %43 oranla en düşük performansı 

sergileyen sınıf olmuştur. 

 



 

 

69 

 

 
 

Şekil 4. 4. Slowfast ve X3D_medium modellerine ait karmaşıklık matrisleri  

 

X3D_Medium modelinin sonuçlarına bakıldığında, Öfke ve Korku sınıflarında 

Slowfast modeline kıyasla daha iyi performans gösterdiği söylenebilir. Öfke sınıfı, 41 

doğru tahmin ile %59 doğruluk oranı sağlamış, bu oran Slowfast modelindeki %42 

oranından belirgin şekilde yüksektir. Korku ve Mutluluk sınıfları, sırasıyla %58 ve %72 

doğruluk oranları ile güçlü performanslar sergilemiştir. Ancak Tiksinme ve Üzüntü 

sınıflarında, Slowfast modeline kıyasla biraz daha düşük doğruluklar elde edilmiştir. 

Tiksinme sınıfı, 37 doğru tahmin ile %54 doğruluk sağlarken, Üzüntü sınıfı ise %48 

doğrulukla zayıf performans sergileyen diğer bir sınıf olmuştur. Nötr sınıfı ise 
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X3D_Medium modelinde %65 doğruluk oranıyla, Slowfast modelinin %73 

doğruluğunun gerisinde kalmıştır. 

Genel karşılaştırmalarda, her iki modelin Korku ve Mutluluk sınıflarında benzer 

yüksek doğruluklar sergilediği gözlemlenmiştir. Ancak, Öfke sınıfında X3D_Medium 

modelinin daha başarılı olduğu, Tiksinme ve Üzüntü sınıflarında ise Slowfast modelinin 

daha iyi sonuçlar verdiği görülmektedir. Nötr sınıfında Slowfast modeli daha başarılı 

olurken, X3D_Medium modelinde doğruluk oranı daha düşük kalmıştır. Bu karşılaştırma, 

her iki modelin güçlü yönlerinin birleştirilmesiyle daha hassas ve doğru bir duygu 

sınıflandırma sistemi elde edilebileceğini göstermektedir. 

Sonuçlar itibarıyla, SlowFast-R50 modeli, Anger, Neutral, Fear ve Happiness 

sınıflarında yüksek doğruluk oranları ile genel başarı açısından en iyi performansı 

göstermektedir. X3D-Medium ise özellikle Fear, Happiness ve Neutral sınıflarında güçlü 

performansı ve Ağırlıklı F1 skoru açısından (%59,65) en yüksek başarıyı elde etmiştir. 

Diğer taraftan, MC3-18 ve S3D modelleri, Disgust ve Anger sınıflarında 

iyileştirilebilecek potansiyel göstermektedir, ancak yine de bu sınıflarda katkı sağlamakta 

önemli bir rol oynamaktadırlar. R3D-18 modeli de Sadness sınıfında daha fazla geliştirme 

gerektiren bir alanda performans göstermektedir. SlowFast-R50, genel doğruluk ve 

sınıflandırma başarısı açısından öne çıkarken, X3D-Medium ise F1 skoru açısından daha 

yüksek başarı göstermektedir. 

DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° açılardan alınan veriler, spatio-temporal 

duygu tanıma performansını görüş açısına bağlı olarak değerlendirmek amacıyla ayrı ayrı 

eğitilmiştir. Bu analiz, her bir açının sınıflandırma doğruluğu ve dengeli doğruluk gibi 

metriklere olan katkısını anlamaya yönelik önemli bir perspektif sunmaktadır. Modellerin 

farklı açılardan elde edilen verilerle eğitildiğinde sınıflandırma performanslarında nasıl 

bir değişim gösterdiği detaylı olarak incelenmiş ve bu bulgular üzerinden görüş açısının 

duygu tanıma başarı oranlarına etkisi değerlendirilmiştir. 

Ancak CNN3D_LSTM modelinin genel sınıflandırma performansında diğer 

modellerin gerisinde kaldığı ve özellikle sınıflandırma doğruluğu, dengeli doğruluk ve 

F1 skoru gibi temel metriklerde yeterli başarı sağlayamadığı görülmüştür. Bu modelin 

hem genelleme kapasitesindeki sınırlılıklar hem de spatio-temporal ilişkileri 

öğrenmedeki yetersizliği nedeniyle, 0°, 45° ve 90° açılardan elde edilen verilerle yapılan 

analizlerde anlamlı bir katkı sunamayacağı değerlendirilmiştir. Bu nedenle, 

CNN3D_LSTM modeli analizden çıkarılmış ve diğer modellerin performanslarının daha 

net ve tutarlı bir şekilde karşılaştırılmasına olanak tanınmıştır. 
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DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° açılarında yapılan eğitimlerde, veri 

kümesinin toplam uzunluğu 752 örnekten oluşmaktadır. Her bir örnek, 224x224 piksel 

boyutlarında görüntülerden oluşmakta olup, spatio-temporal özelliklerin etkin bir şekilde 

işlenmesi için 32 çerçeve üzerinden örnekleme yapılmıştır. Girdi boyutu ise toplamda 

1.605.632 özellik içermekte olup, modellerin karmaşık mekânsal ve zamansal ilişkileri 

öğrenmesine olanak sağlamaktadır. Bu yapılandırma, 0° açısındaki verilerin duygu 

tanıma performansına etkisini değerlendirmek amacıyla güçlü bir temel sunmuştur. 

 

Tablo 4. 4. 0° açı eğitim ve test sonuçları 

 

Model Adı 
Eğitim 

Doğruluğu 

Validasyon 

Dengeli 

Doğruluğu 

Test Dengeli 

Doğruluğu 

En İyi 

Epoch 

Sayısı 

Ortalama 

Epoch 

(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° açısına yönelik eğitim sonuçları Tablo 4.4’de gösterilmektedir. Buna göre; 

SlowFast_r50 modeli, eğitim doğruluğu %74,64, validasyon dengeli doğruluğu %68,94 

ve test dengeli doğruluğu %62,34 ile en yüksek performansı sergileyen model olmuştur. 

Özellikle yüksek test dengeli doğruluk oranı, modelin genelleme kapasitesinin güçlü 

olduğunu göstermektedir. Ortalama epoch süresi 358,62 saniye ile diğer modellere 

kıyasla biraz daha yüksektir. Ancak en iyi sonuçlara 30 epoch sonrasında ulaşması, eğitim 

süresi bakımından da verimli bir model olduğunu ortaya koymuştur. SlowFast_r50, 

spatio-temporal özellikleri 0° açıdan etkin bir şekilde öğrenerek, duygu tanıma görevinde 

diğer modellere göre daha başarılı sonuçlar elde etmiştir.  

X3D_Medium modeli, eğitim doğruluğu %47,50, validasyon dengeli doğruluğu 

%47,44 ve test dengeli doğruluğu %47,23 oranları ile orta düzeyde bir performans 

sergilemiştir. Modelin validasyon ve test dengeli doğruluğu değerlerinin birbirine yakın 

olması, genelleme kapasitesinde bir istikrar olduğunu göstermektedir. Ancak performans 

oranları, diğer modellere kıyasla sınırlı kalmıştır. Ortalama epoch süresi 349,07 saniye 

olup, bu süre SlowFast_r50’ye göre biraz daha düşük bir hesaplama maliyeti sunmaktadır. 

Ancak en iyi sonuçlara ulaşmak için 44 epoch gerektirmesi, eğitim süresinin toplamda 

uzamasına neden olmaktadır. X3D_Medium modeli, düşük hesaplama maliyetine sahip 

olmasına rağmen, performans açısından sınırlı kalmış ve 0° açı verileriyle spatio-

temporal duygu tanıma başarısında yeterli düzeye ulaşamamıştır.  
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R3D_18 modeli, eğitim doğruluğu %27,30, validasyon dengeli doğruluğu %35,80 

ve test dengeli doğruluğu %33,50 ile en düşük performansı sergileyen model olmuştur. 

Bu sonuçlar, modelin spatio-temporal özellikleri öğrenmede yetersiz kaldığını ve 

genelleme kapasitesinin oldukça sınırlı olduğunu göstermektedir. Ortalama epoch süresi 

218,58 saniye ile en düşük hesaplama maliyetine sahip modeldir. Ayrıca en iyi sonuçlara 

9 epoch gibi kısa bir sürede ulaşması, bu modelin eğitim açısından hızlı sonuçlar verdiğini 

göstermektedir. R3D_18 modeli, düşük hesaplama maliyeti sunmasına rağmen, 

sınıflandırma doğruluğu ve genelleme başarısı açısından diğer modellere kıyasla oldukça 

geride kalmıştır. 

0° açısına ilişkin eğitim sonuçları, SlowFast_r50 modelinin hem doğruluk hem de 

genelleme kapasitesi açısından üstün olduğunu net bir şekilde ortaya koymuştur. 

X3D_Medium modeli, dengeli bir performans sergilese de sınırlı doğruluk oranları 

nedeniyle tatmin edici sonuçlar elde edememiştir. R3D_18 modeli ise düşük doğruluğu 

ve genelleme başarısı ile duygu tanıma görevinde yeterli bir performans sunamamıştır. 

Bununla birlikte, eğitim süresi açısından R3D_18 modeli daha kısa bir eğitim maliyeti ile 

avantaj sağlasa da bu avantaj sınıflandırma performansındaki düşüklüğü telafi 

etmemektedir. Bu bulgular, 0° açı verilerinde spatio-temporal duygu tanıma için 

SlowFast_r50 modelinin en uygun seçenek olduğunu göstermektedir. Yüksek 

performansı ve dengeli sonuçları, bu modeli bu açıdan en güçlü seçenek haline 

getirmektedir. 

 

Tablo 4. 5. 45° açı eğitim ve test sonuçları 

 

Model Adı 
Eğitim 

Doğruluğu 

Validasyon 

Dengeli 

Doğruluğu 

Test Dengeli 

Doğruluğu 

En İyi 

Epoch 

Sayısı 

Ortalama 

Epoch 

(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° açısına yönelik eğitim sonuçları Tablo 4.5’de gösterilmektedir. Buna göre; 

SlowFast_r50 modeli, eğitim doğruluğu %95,90 ile oldukça yüksek bir seviyededir. 

Validasyon dengeli doğruluğu %65,29 ve test dengeli doğruluğu %62,73 ile 45° açı 

sonuçlarında en yüksek performansı sergileyen model olmuştur. Bu değerler, modelin 

genelleme kapasitesinin güçlü olduğunu ve spatio-temporal ilişkileri 45° açıdan başarılı 

bir şekilde öğrenebildiğini göstermektedir. Ortalama epoch süresi 364,37 saniye ile diğer 
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modellere kıyasla biraz daha yüksektir. En iyi sonuçlara 43 epoch sonrasında ulaşması, 

modelin hesaplama açısından makul bir denge sunduğunu göstermektedir. SlowFast_r50 

modeli, hem doğruluk oranları hem de genelleme kapasitesi açısından 45° açıda diğer 

modellere kıyasla belirgin bir üstünlük sağlamıştır. 

X3D_Medium modeli, eğitim doğruluğu %33,12, validasyon dengeli doğruluğu 

%35,39 ve test dengeli doğruluğu %37,40 oranlarında kalmıştır. Test dengeli doğruluk 

oranının validasyon doğruluğundan daha yüksek olması, modelin test verileri üzerinde 

bir miktar daha iyi performans gösterdiğini işaret etse de genel olarak düşük seviyelerde 

seyretmektedir. Ortalama epoch süresi 373,73 saniye ile SlowFast_r50 modeline kıyasla 

biraz daha yüksektir. En iyi sonuçlara 39 epoch sonrasında ulaşması, eğitim süresi 

açısından daha verimli seçeneklerin olabileceğini göstermektedir. X3D_Medium modeli, 

45° açı verileri ile spatio-temporal duygu tanıma performansında tatmin edici bir başarı 

elde edememiştir. Ancak test dengeli doğruluk oranının stabil olması, modelin daha fazla 

optimize edilmesi durumunda iyileşme gösterebileceğine dair bir ipucu sunmaktadır. 

R3D_18 modeli, eğitim doğruluğu %40,39, validasyon dengeli doğruluğu %41,92 

ve test dengeli doğruluğu %32,98 ile en düşük genel performansı sergileyen model 

olmuştur. Model, 45° açı verilerinde genelleme kapasitesinde ciddi sınırlılıklar göstermiş 

ve düşük test doğruluk oranı ile dikkat çekmiştir. Ortalama epoch süresi 218,29 saniye ile 

en kısa eğitim süresine sahip modeldir. Ayrıca, en iyi sonuçlara yalnızca 20 epoch 

sonrasında ulaşması, eğitim süresi açısından avantaj sağlamaktadır. R3D_18 modeli, 

düşük hesaplama maliyetine sahip olmasına rağmen, sınıflandırma doğruluğu ve 

genelleme başarısı açısından diğer modellere kıyasla oldukça geride kalmıştır. 

45° açısına yönelik sonuçlar, SlowFast_r50 modelinin diğer modellere kıyasla 

belirgin bir üstünlük sağladığını göstermektedir. Yüksek doğruluk oranları ve dengeli 

genelleme kapasitesi, bu modeli 45° açıda en uygun seçenek haline getirmiştir. 

X3D_Medium modeli düşük doğruluk oranlarına rağmen stabil bir performans sunarken, 

R3D_18 modeli düşük doğruluğu ve sınırlı genelleme kapasitesiyle 45° açı verilerinde 

yeterli bir başarı elde edememiştir. Bu sonuçlar, 45° açı verileri ile spatio-temporal duygu 

tanıma görevlerinde SlowFast_r50 modelinin tercih edilmesi gerektiğini, diğer 

modellerin ise farklı senaryolarda optimize edilmesiyle daha iyi performans 

gösterebileceğini işaret etmektedir. 
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Tablo 4. 6. 90° açı eğitim sonuçları 

 

Model Adı 
Eğitim 

Doğruluğu 

Validasyon 

Dengeli 

Doğruluğu 

Test Dengeli 

Doğruluğu 

En İyi 

Epoch 

Sayısı 

Ortalama 

Epoch 

(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° açısına yönelik eğitim sonuçları Tablo 4.6 da gösterilmektedir. Buna göre; 

SlowFast_r50 modeli, eğitim doğruluğu %62,52, validasyon dengeli doğruluğu %51,60 

ve test dengeli doğruluğu %49,04 ile orta düzey bir performans göstermiştir. Bu modelin 

test dengeli doğruluğu, genelleme kapasitesinin 90° açı verilerinde biraz sınırlı olduğunu 

işaret etmektedir. Ortalama epoch süresi 373,97 saniyedir ve en iyi sonuçlara 40 epoch 

sonrasında ulaşmıştır. Eğitim süresi ve doğruluk açısından dengeli bir yapı sunmaktadır. 

SlowFast_r50, 90° açı verilerinde kararlı bir performans sergilemiş olsa da diğer 

açılardaki üstün başarısını burada tam anlamıyla yansıtamamıştır. Yine de genelleme 

kapasitesi açısından güçlü bir aday olmaya devam etmektedir.  

X3D_Medium modeli, eğitim doğruluğu %66,07 ile en yüksek değerlerden birini 

göstermiştir. Validasyon dengeli doğruluğu %51,45 ve test dengeli doğruluğu %51,15 ile, 

90° açı verilerinde SlowFast_r50 modeline yakın bir performans sergilemiştir. Bu 

sonuçlar, modelin genelleme kapasitesinin 90° açı verilerinde biraz daha etkili olduğunu 

göstermektedir. Ortalama epoch süresi 393,56 saniye ile en uzun eğitim süresine sahip 

modeldir. En iyi sonuçlara 60 epoch sonunda ulaşması, toplam eğitim süresini artırmış, 

ancak test doğruluk oranlarında bu süreye karşılık tatmin edici bir kazanç elde edilmiştir. 

X3D_Medium modeli, 90° açı verilerinde stabil bir performans sergileyerek hem 

genelleme kapasitesi hem de test doğruluğu açısından rekabetçi bir seçenek sunmuştur. 

Eğitim süresi uzun olsa da sonuçları dikkate alındığında bu maliyet kabul edilebilir 

düzeydedir. 

R3D_18 modeli, eğitim doğruluğu %17,45, validasyon dengeli doğruluğu %28,20 

ve test dengeli doğruluğu %30,50 ile en düşük genel performansı göstermiştir. Bu 

değerler, modelin 90° açı verilerinde spatio-temporal özellikleri yeterince öğrenemediğini 

ve genelleme kapasitesinin oldukça sınırlı olduğunu ortaya koymuştur. Ortalama epoch 

süresi 330,07 saniye ile hesaplama açısından avantaj sağlasa da yalnızca 4 epoch sonunda 

en iyi sonuçlara ulaşması, modelin öğrenme kapasitesinin sınırlı olduğunu ve daha fazla 
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eğitime ihtiyaç duymadığını göstermektedir. R3D_18 modeli, düşük eğitim doğruluğu ve 

genelleme kapasitesiyle, 90° açı verilerinde yeterli performansı sağlayamamıştır. 

90° açı verilerine yönelik yapılan analizler, X3D_Medium ve SlowFast_r50 

modellerinin birbirine oldukça yakın performans sergilediğini göstermiştir. 

X3D_Medium modeli, test dengeli doğruluk açısından en yüksek sonuçları elde ederek 

bu açıda bir miktar avantaj sağlamıştır. Ancak, eğitim süresinin uzunluğu dikkate 

alındığında SlowFast_r50 modeli daha dengeli bir alternatif olarak değerlendirilebilir. 

R3D_18 modeli ise düşük doğruluğu ve genelleme kapasitesi ile 90° açı verilerinde 

beklenen performansı sergileyememiştir. Bu sonuçlar, 90° açı verilerinde X3D_Medium 

ve SlowFast_r50 modellerinin spatio-temporal duygu tanıma görevlerinde güçlü 

alternatifler sunduğunu, ancak hesaplama maliyeti ve doğruluk oranları açısından 

tercihlerin uygulama senaryosuna bağlı olarak yapılması gerektiğini göstermektedir. 

Bu çalışmada kullanılan test kodları, örneklemler ve eğitilmiş model dosyaları, 

GitHub platformu üzerinden açık erişime sunulmuştur 3. Bu platformda tezimizde de 

kullanılan test verilerinden her bir sınıf için birkaç örnek rastgele seçilip verinin 

hazırlanması ve gerçek veriyle eğitilmiş modellerin test edilme senaryosu kodlarla 

gösterilmiştir. 

 

4.3. Karşılaştırmalı Sonuçlar 

 

Bu doktora tezi kapsamında, kinematik veri seti ve DEMOS veri seti kullanılarak 

duygu sınıflandırması yapılmış ve her iki veri seti için farklı modellerin başarıları detaylı 

bir şekilde incelenmiştir. Çalışma, derin öğrenme ve makine öğrenimi tabanlı modellerin, 

duygusal ifadelerin doğru şekilde sınıflandırılmasında nasıl performans gösterdiğini ve 

hangi yöntemlerin en iyi sonuçları verdiğini karşılaştırmak amacıyla yapılmıştır. 

İlk olarak, kinematik veri setinde yapılan analizlere odaklanılmıştır. Bu veri 

setinde altı farklı duygu sınıfı üzerinde çeşitli makine öğrenimi (ML) ve derin öğrenme 

(DL) algoritmalarının doğruluk performansları karşılaştırılmıştır. Makine öğrenimi 

algoritmaları arasında CatBoost, kNN, RF ve XGBoost yer alırken, derin öğrenme 

modelleri arasında GRU, LSTM, MobileNetV3-Large ve RegNetY-800MF gibi gelişmiş 

modeller bulunmaktaydı. Her bir modelin başarısı, kullanılan ham veri ve öznitelik 

                                                 

 

3 https://github.com/ahalikoguz/DEMOS_emotion-recognition 
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çıkarılmış veri (FE) üzerine yapılmış testler ile değerlendirilmiştir. Sonuçlar, ML 

modelleri için RF algoritmasının hem ham verilerde hem de FE verilerinde en yüksek 

başarıyı elde ettiğini göstermiştir. RF algoritması özellikle 40 milisaniyelik pencere 

boyutunda %99,22 doğrulukla dikkat çekerken, FE verisinde ise CatBoost algoritması 

daha yüksek doğruluk oranları sergilemiştir. CatBoost FE verisiyle %98,37 doğruluk elde 

etmiştir. DL algoritmalarında ise RegNetY-800MF en yüksek doğruluk oranlarını 

sağlayan model olmuştur. MobileNetV3-Large, GRU ve LSTM modelleri de sırasıyla iyi 

sonuçlar elde etmiştir. RegNetY-800MF özellikle FE verisi ile yüksek doğruluk 

oranlarına ulaşırken, CNN tabanlı DL sınıflandırıcılarında FE verisinin başarısının, RNN 

tabanlı modellere göre daha sınırlı kaldığı gözlemlenmiştir. Zaman maliyeti açısından ise, 

GRU ve LSTM gibi RNN modelleri, MobileNetV3-Large gibi CNN tabanlı modellere 

kıyasla daha hızlı işlem sürelerine sahip olmuşlardır. Bu bulgular, kinematik veri setinde 

öznitelik çıkarımının (FE) başarı oranlarını önemli ölçüde artırdığı ve daha verimli 

modellerin elde edilmesini sağladığını göstermiştir. 

Bunun yanı sıra, DEMOS veri seti üzerinde yapılan analizde, altı duygu sınıfını 

sınıflandırmaya yönelik derin öğrenme tabanlı modellerin performansları 

karşılaştırılmıştır. Bu modeller arasında cnn3d_and_lstm, R3D_18, Slowfast_R50, 

X3D_Medium, mc3_18 ve s3d yer almıştır. R3D-18 Modeli eğitim doğruluğunda %99,57 

ile en yüksek değeri elde ederken, test doğruluğunda ise %49.02 gibi bir düşüş 

göstermiştir, bu da modelin aşırı uyum (overfitting) yaptığına işaret etmektedir. Diğer 

modellerin test doğrulukları ise SlowFast-R50 ile %60.05'e kadar ulaşmıştır ve bu model, 

doğruluk dengesi açısından da güçlü bir performans sergilemiştir. X3D-Medium modeli 

ise, test doğruluğu ve F1 skoru açısından iyi bir performans göstermiştir. CNN3D+LSTM 

ise daha düşük doğruluk oranlarına sahip olmasına rağmen, duygu sınıflandırma 

görevinde önemli bir öğrenme kapasitesine sahip olduğunu kanıtlamıştır. Duygu 

sınıflarına göre yapılan değerlendirmelerde, Anger (öfke) sınıfında SlowFast-R50 modeli 

%71,7 doğrulukla en yüksek başarıyı elde ederken, Fear (korku) sınıfında R3D-18 

modelinin yüksek doğruluğu dikkat çekmiştir. Disgust (tiksinme) sınıfında ise SlowFast-

R50 ve X3D-Medium modelleri, ortalama doğruluklar sağlarken, mc3_18 ve s3d 

modelleri bu sınıfta daha düşük doğruluk oranları göstermiştir. Neutral (nötr) sınıfında 

SlowFast-R50 modeli %82,19 doğruluk oranı ile en başarılı model olmuşken, X3D-

Medium modeli %61,64 doğrulukla ikinci sırada yer almıştır. Sadness (üzüntü) sınıfında 

ise, X3D-Medium modeli %58,12 doğrulukla en iyi sonucu elde etmiştir. 
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DEMOS veri setindeki 0°, 45° ve 90° açılardan elde edilen verilerle yapılan 

analizlerde, görüş açısının spatio-temporal duygu tanıma başarısı üzerindeki etkisi detaylı 

bir şekilde incelenmiştir. 0° açısında, SlowFast_R50 modeli, %62,34 test dengeli 

doğruluk oranı ile en yüksek performansı sergilerken, X3D_Medium modeli %47,23 

doğruluk oranı ile orta düzeyde bir başarı göstermiştir. R3D_18 modeli ise düşük 

doğruluk oranı (%33,50) ve genelleme kapasitesi ile bu açıda sınırlı bir performans 

sergilemiştir. 45° açısında, SlowFast_R50 modeli %62,73 test dengeli doğruluk ile yine 

en yüksek performansı sağlamış, X3D_Medium modeli ise %37,40 ile sınırlı bir başarı 

elde etmiştir. 90° açısında ise X3D_Medium modeli %51,15 test dengeli doğruluk oranı 

ile sınırlı bir farkla en iyi sonuçları elde etmiş, SlowFast_R50 modeli ise %49,04 

doğruluk oranı ile ikinci sırada yer almıştır. Bu sonuçlar, görüş açısının duygu tanıma 

başarı oranlarına etkisinin önemli olduğunu ve modellerin performanslarının farklı 

açılarda değişiklik gösterebileceğini ortaya koymuştur. 

Her iki veri seti için yapılan karşılaştırmaların genelinde, kinematik veri setinde 

RegNetY-800MF ve CatBoost modelleri en yüksek doğrulukları elde ederken, DEMOS 

veri setinde ise SlowFast-R50 ve X3D-Medium modelleri daha iyi sonuçlar vermiştir. 

Kinematik veri setindeki başarının, öznitelik çıkarımının etkisiyle büyük ölçüde artırıldığı 

ve ham verilerle yapılan sınıflandırmanın performansını arttırmak için daha fazla 

hesaplama gücü gerektiği sonucuna varılmıştır. DEMOS veri setinde ise, her bir duygu 

sınıfının doğru sınıflandırılması için modellerin farklı başarılara sahip olduğu, bazı 

modellerin belirli sınıflarda daha güçlü performans gösterdiği gözlemlenmiştir. Örneğin, 

Fear ve Neutral gibi sınıflarda R3D-18 ve SlowFast-R50 modelleri öne çıkarken, Disgust 

ve Sadness gibi sınıflarda daha fazla iyileştirme yapılması gerektiği anlaşılmıştır. 

Bu iki veri seti arasındaki farklar, kullanılan algoritmaların duygu sınıflandırma 

yeteneklerini ve sınıflar arasındaki karışıklık oranlarını ortaya koymaktadır. Kinematik 

veri seti, daha fazla fiziksel hareket ve pozisyon verisi içerdiği için, doğru sınıflandırma 

başarılarını elde etmek için öznitelik çıkarımının çok önemli bir rol oynadığını ortaya 

koymuştur. DEMOS veri seti ise, daha çok videolar üzerinden duygu sınıflandırması 

yapılması gerektiği bir bağlamda çalışılmakta olup, burada CNN tabanlı modellerin 

performansı, özellikle belirli duygu sınıflarında daha iyi sonuçlar elde edilmesini 

sağlamıştır. Bu sonuçlar, her iki veri seti ile yapılan çalışmanın, duygu sınıflandırma 

modellerinin etkinliğini ve uygulama alanlarını değerlendirmede oldukça faydalı 

olduğunu göstermiştir. 
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4.4. Literatürle Karşılaştırma ve Değerlendirme 

 

Bu çalışmada ham kinematik veriler kullanılarak gerçekleştirilen duygu tanıma 

literatürü detaylı bir şekilde analiz edilmiştir. Çalışmalar, kullanılan veri toplama 

yöntemleri, anatomik düğüm sayısı, katılımcı sayısı, örnek sayısı, duygu sınıfları ve 

uygulanan makine öğrenmesi (ML) ve derin öğrenme (DL) teknikleri açısından 

incelenmiştir. Bu analizlerin sonunda literatürdeki eğilimler, sınırlılıklar ve boşluklar 

belirlenmiştir. Sonuçlar, Tablo 4.7 ve 4.8’de detaylı bir şekilde özetlenmiştir. 

Literatürde, Kinect ve Motion Capture (MocaP) sistemleri en yaygın kullanılan 

veri toplama yöntemleridir. Kinect sisteminin kullanımına ilişkin çalışmalar genellikle 

düşük anatomik düğüm sayılarıyla sınırlıdır (11–25 arasında), buna karşın MocaP daha 

geniş anatomik kapsama alanı sunarak 72 düğüme kadar ulaşmıştır. Bu durum, MocaP 

sistemlerinin özellikle hareket dinamiklerinin detaylı analizinde üstünlük sağladığını 

göstermiştir. Bununla birlikte, Kinect sisteminin daha hızlı ve düşük maliyetli bir seçenek 

olduğu görülmüştür. 

Veri setlerinin içeriği pozisyon (Pos) ve rotasyon (Rot) bilgileriyle sınırlı kalırken, 

yalnızca birkaç çalışma (örn. Ahmed vd., 2020) RGB video verilerini de entegre etmiştir. 

Bu tür multimodal yaklaşımlar, duygu tanıma doğruluğunu artırabilme potansiyeli 

taşımaktadır. 

Tablo 4.7’te görüldüğü gibi, katılımcı sayısı ve örnek büyüklüğü çalışmalardaki 

doğruluk ve genellenebilirlik açısından kritik bir faktördür. Çalışmalar arasında katılımcı 

sayısının 6 ile 72 arasında değiştiği, örnek büyüklüğünün ise 50 gibi düşük seviyelerden 

başlayarak 1835'e kadar ulaştığı gözlemlenmiştir. Özellikle Wu vd. (2021), Ghaleb vd. 

(2021) ve Farinelli (2022) gibi çalışmalarda daha yüksek örnek sayısı kullanılarak daha 

sağlam sonuçlar elde edilmiştir. 

Duygu sınıflandırmasında öfke, korku, mutluluk, nötr, üzüntü ve şaşkınlık gibi 

temel duyguların çoğunlukla yer aldığı gözlenmiştir. Bununla birlikte, Saha vd. (2014) ve 

Avola vd. (2022) gibi bazı çalışmalar, daha az yaygın olan duygusal durumları (örneğin 

rahatlama, zafer) da dahil ederek daha geniş bir duygusal yelpazeyi hedeflemiştir. Ancak 

bu tür genişletilmiş sınıflandırmaların, genellikle daha az veri ve sınırlı katılımcı sayısı 

nedeniyle düşük doğruluk oranlarına sahip olduğu dikkat çekmiştir. 

Tablo 4.7’te belirtildiği üzere, makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemlerinin 

kullanımı yıllar içinde önemli bir evrim geçirmiştir. Erken dönem çalışmalarda (örn. Saha 

vd., 2014) SVM, kNN ve AdaBoost gibi geleneksel ML teknikleri tercih edilirken, son 
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dönem çalışmalarda (örn. Farinelli, 2022; Bhatia vd., 2022) LSTM, GRU ve 

MobileNetV3 gibi derin öğrenme yöntemleri öne çıkmıştır. Ayrıca, Farinelli (2022) gibi 

çalışmalar hem ML hem de DL yöntemlerini bir arada kullanarak karma bir model önerisi 

sunmuştur. Bu tür hibrit yaklaşımlar, duygu tanıma performansını artırmada umut vaat 

etmektedir. 

Ham kinematik verilerle duygu tanıma çalışmaları, veri toplama yöntemlerindeki 

çeşitlilik, katılımcı ve örnek büyüklükleri, duygu sınıfları ve kullanılan modeller 

açısından geniş bir yelpaze sunmaktadır. MocaP sistemleri, yüksek anatomik doğruluk ve 

veri kapsamıyla öne çıkarken, Kinect sistemleri düşük maliyet avantajı sağlamaktadır. 

Ancak, sınırlı sayıda çalışmanın multimodal veri setlerini (örneğin, RGB video ile 

pozisyon/rotasyon birleşimi) kullandığı görülmektedir. Gelecekte, bu tür verilerin daha 

yaygın kullanımı, duygu tanıma modellerinin doğruluğunu artırabilir. 

Özellikle derin öğrenme tabanlı modellerin kullanımıyla birlikte, duygu tanıma 

doğruluğu artmış olsa da katılımcı sayısındaki sınırlamalar ve veri setlerinin homojen 

olmayan yapısı, genel sonuçların genellenebilirliğini sınırlamaktadır. Bu nedenle, daha 

büyük, çeşitli ve standartlaştırılmış veri setlerinin oluşturulması, literatürdeki bu önemli 

boşluğu doldurabilir. 

Sonuç olarak, Tablo 4.7 verileri ışığında, ham kinematik verilerle duygu tanıma 

alanında daha fazla multimodal yaklaşımın benimsenmesi, katılımcı çeşitliliğinin 

artırılması ve derin öğrenme yöntemlerinin daha fazla optimize edilmesi, duygu tanıma 

doğruluğunda ve genellenebilirlikte önemli ilerlemeler sağlayabilir. 
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Tablo 4. 7. İskelet tabanlı duygu tanıma üzerine yapılan çalışmalar 

 

Referans 

bilgisi 

Vücut 

pozisyonu 

temeli 

Veri seti 

toplama 

yöntemi 

Veri seti 

orijinal 

içeriği 

Çalışmada 

kullanılan 

anatomik 

noktalar 

Denek 

sayısı 

Veri 

setinin 

orijinal 

örnek 

sayısı 

İncelenen 

duygular 
ML/DL tekniği Kriter Sonuç 

Saha vd., 

2014 
Duruş Kinect Pos, Rot 11 10 50 

[Öf, Ko, 

Mt, Ra, 

Üz] 

AdaBoost, DT, 

kNN, MLP, SVM 
Doğruluk 

AdaBoost 

kullanılarak 

%90,83 

Fourati ve 

Pelachaud, 

2015 

Hareket MocaP Pos, Rot 23 11 8206 

[Öf, Ank, 

Ne, Nt, PF, 

Pr, Üz, Ut] 

RF Doğruluk %84,8 

Daoudi vd., 

2017 
Hareket MocaP Pos, Rot 43 8 156 

[Öf, Ko, 

Ne, Nt, Üz] 
kNN Doğruluk %71,12 

Sapiński vd., 

2019 
Duruş KinectV2 Pos, Rot 25 16 474 

[Öf, Tk, 

Ko, Mt, Nt, 

Üz, Şa] 

CNN, RNN, 

RNN+LSTM 
Doğruluk 

RNN+LSTM 

kullanılarak altı 

sınıf için %72, 

dört sınıf için 

%82,7 

Ahmed vd., 

2020 
Hareket KinectV2 

Pos, Rot 

(RGB 

video) 

15 30 300 
[Öf, Ko, 

Mt, Nt, Üz] 

DT, GNB, kNN, 

LDA, SVM 
Doğruluk 

Yürüme için 

%90, oturma için 

%96, bağımsız 

aksiyon için 

%86,66 

Razzaq vd., 

2020 
Duruş KinectV2 Pos, Rot 15 6 NI 

[Öf, Ko, 

Mt, Nt, Üz, 

Şa] 

SVM Doğruluk %96,73 

H. Zhang 

vd., 2021 
Duruş KinectV2 Pos, Rot 25 16 474 

[Öf, Tk, 

Ko, Mt, Nt, 

Üz, Şa] 

AS-LSTM Doğruluk 

Yedi sınıf için 

%74,1, altı sınıf 

için %75, dört 

sınıf için %94,2 

(AS-LSTM 

kullanılarak) 
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Referans 

bilgisi 

Vücut 

pozisyonu 

temeli 

Veri seti 

toplama 

yöntemi 

Veri seti 

orijinal 

içeriği 

Çalışmada 

kullanılan 

anatomik 

noktalar 

Denek 

sayısı 

Veri 

setinin 

orijinal 

örnek 

sayısı 

İncelenen 

duygular 
ML/DL tekniği Kriter Sonuç 

Zacharatos 

vd., 2021 
Duruş MocaP Pos, Rot 17 NI 402 [Mt, Üz] Inception-v3 Doğruluk %81 

Ghaleb vd., 

2021 
Duruş MocaP Pos, Rot 21 22 1402 

[Öf, Tk, 

Ko, Mt, Nt, 

Üz, Şa] 

ST-GCN Doğruluk 
Veri ayrımı 

olmadan %65 

Bhatia vd., 

2022 
Hareket MocaP Pos 16 1 1835 

[Öf, Mt, 

Nt, Üz] 
LSTM+MLP 

Macro 

mAP, 

Micro 

mAP 

Makro mAP için 

%86, makro mAP 

için %97 

Avola vd., 

2022 
Duruş MocaP Pos, Rot 18 11 103 

[Kn, Yn, 

Kos, Tr] 
LSTM+MLP Doğruluk %71,21 

Wu vd., 

2022 
Duruş Kinect Pos 25 15 664 

[Öf, Ko, 

Mt, Üz, Şa] 

Bi-LSTM+ (HPN 

and SAE) 

Harmonic 

mean 

Partition1 için 

%78,25, 

Partition2 için 

%66,48 

Farinelli L, 

2022 
Duruş MocaP Pos, Rot 72 22 1402 

[Öf, Tk, 

Ko, Mt, Nt, 

Üz, Şa] 

LSTM, GC-

LSTM 
Doğruluk 

LSTM 

kullanılarak 8 ms 

veri için %96, 24 

ms veri için %93 

Bizim 

çalışmamız 
Duruş MocaP Pos, Rot 72 22 1402 

[Öf, Tk, 

Ko, Mt, Nt, 

Üz, Şa] 

(CatBoost, kNN, 

RF, XGBoost) 

and (GRU, 

LSTM, 

MobileNetV3, 

RegNetY) 

Doğruluk 

RegNetY 

kullanılarak ham 

veri için %99,97, 

FE ile 40 ms veri 

için %99,98 

Ank: Anksiyete, Hk: Hayal Kırıklığı, Kn: Konsantrasyon, Ko: Korku, Mt: Mutluluk, Ne: Neşe, Nt: Nötr, Öf: Öfke, Ra: Rahatlama, Şa: Şaşkınlık, Tk: 

Tiksinti, Ut: Utanç, Üz: Üzüntü, Yn: Yenik, Za: Zafer. 
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Dinamik video verilerinde duygu analizi hem hareket hem de zaman-mekân 

(spatio-temporal) temelli yöntemlerin etkili bir şekilde uygulanmasını gerektiren 

kompleks bir problem olarak öne çıkmaktadır. Bu bağlamda, literatür analizine 

dayanarak, kullanılan veri toplama yöntemleri, duygu sınıfları, anatomik noktalar, veri 

seti içeriği ve makine öğrenmesi ile derin öğrenme yaklaşımları incelenmiştir. Tablo 4.8 

bu literatür incelemesinin detaylı bir özetini sunmaktadır. 

Dinamik video verilerinin analizi için kamera tabanlı veri toplama yöntemleri 

baskın olarak kullanılmaktadır. Çalışmaların büyük çoğunluğu, pozisyon (Pos) ve 

rotasyon (Rot) verilerini temel alırken, yalnızca birkaç çalışma metin (Txt) ve görüntü 

(Img) gibi ek veri türlerini entegre etmiştir (örn. Xu vd., 2021; Vaiani vd., 2024). 

Multimodal veri kaynaklarını kullanan çalışmalar (örn. Chen vd., 2023; Vaiani vd., 2024) 

daha zengin bilgi sunarken, duygu tanıma doğruluğunu artırmak için önemli bir fırsat 

yaratmaktadır. 

Tablo 4.8 verileri incelendiğinde, katılımcı sayısının 15 ile 25 arasında değiştiği, 

örnek büyüklüğünün ise 300 ile 500 arasında değiştiği görülmektedir. Bu sayıların, 

genelleme açısından sınırlı olduğu, ancak duygu analizi modellerinin temel doğrulama ve 

geçerlilik testleri için yeterli olduğu görülmüştür. Özellikle Wang vd. (2023) ile Xu vd. 

(2021) çalışmalarında yüksek örnek sayılarıyla daha kapsamlı bir analiz 

gerçekleştirilmiştir. 

Çalışmalar genel olarak mutluluk, üzüntü, öfke, korku ve şaşkınlık gibi temel 

duygulara odaklanmıştır. Bununla birlikte, Xu vd. (2021) ve Vaiani vd. (2024) 

çalışmalarında rahatlama (Ra) gibi daha ince duygu durumlarının da analize dahil edildiği 

gözlemlenmiştir. Geniş bir duygu spektrumunun ele alınması, duygu analizi modellerinin 

gerçek dünyadaki karmaşık duygusal ifadeleri daha iyi kavramasına olanak 

sağlamaktadır. 

 



 

 

83 

 

Tablo 4. 8. Dinamik video verisi ile duygu tanıma üzerine yapılan çalışmalar 

 

Araştırmacılar Yıl 

Vücut 

Pozisyonu 

Temeli 

Veri Toplama 

Yöntemi 

Veri Seti 

Orijinal 

İçeriği 

Denek 

Sayısı 

Veri Seti 

Orijinal Örnek 

Sayısı 

Duygular ML/DL Tekniği 

Zhang vd. 2018 
Davranış 

hareketi 
Kamera Pos, Vel 30 300 Öf, Mt, Üz CNN-RNN 

Kahou vd. 2019 
Davranış 

hareketi 
Kamera Pos, Vel 30 300 Mt, Şa, Ko 

Deep Neural 

Networks 

Wang vd. 2021 Duruş Kamera Pos, Rot 50 500 
Öf, Mt, Üz, 

Ko 
SVM, CNN 

Xu vd. 2019 Duruş Kamera Pos, Txt 50 500 
Mt, Üz, Ko, 

Ra 
CNN, Attention 

Zhang vd. 2021 Keyframes Kamera Pos, Img 40 400 Öf, Mt, Üz 
Keyframe 

Extraction, CNN 

Zhang vd. 2022 Duruş Kamera Pos, Img 40 400 Öf, Ko, Mt 
Reinforcement 

Learning 

Abdurrahman vd. 2022 
Davranış 

hareketi 
Kamera Pos, Txt 35 350 

Mt, Üz, Ko, 

Şa 
CNN, RNN 

Chen vd. 2023 Multimodal Kamera Pos, Img 40 400 
Öf, Ko, Mt, 

Ra, Üz 

AdaBoost, DT, kNN, 

MLP, SVM 

Wang vd. 2023 Duruş Kamera Pos, Rot 50 500 Öf, Mt, Üz 
CNN 

 

Vaiani vd. 2024 Multimodal 
Çok Modlu 

Kaynaklar 
Pos, Rot, Txt 35 350 

Öf, Mt, Üz, 

Şa, Ra 
Transformers, LLM 

Ko: Korku, Mt: Mutluluk, Öf: Öfke, Ra: Rahatlama, Şa: Şaşkınlık, Üz: Üzüntü 
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Tablo 4.8’de belirtildiği üzere, literatürde CNN, RNN, SVM ve Transformers gibi 

çeşitli teknikler kullanılmıştır. Geleneksel makine öğrenmesi yöntemleri (örn. AdaBoost, 

kNN, MLP) daha önceki çalışmalarda öne çıkarken (örn. Chen vd., 2023), daha yeni 

çalışmalarda Transformers ve büyük dil modelleri (LLM) gibi modern yaklaşımlar 

benimsenmiştir (örn. Vaiani vd., 2024). Bu durum, duygu analizi modellerinde derin 

öğrenmenin giderek baskın hale geldiğini ve daha yüksek doğruluk oranları sağladığını 

göstermiştir. 

Dinamik video verilerinde duygu analizi üzerine yapılan çalışmalar, kamera 

tabanlı veri toplama yöntemleri ve spatio-temporal özelliklerin kullanımı açısından güçlü 

bir temel sunmaktadır. Bununla birlikte, Tablo 4.8’de görüldüğü gibi, veri seti 

büyüklükleri genellikle sınırlıdır ve daha büyük, çeşitli veri setlerinin oluşturulması 

literatürde önemli bir gereklilik olarak ortaya çıkmıştır. 

Son yıllarda multimodal veri kaynaklarının ve Transformers tabanlı modellerin 

kullanımı, duygu analizi performansında önemli bir iyileşme sağlamış olsa da duygu 

sınıflarının kapsamı hâlâ genişletilmelidir. Özellikle daha ince duygu durumlarının 

(örneğin rahatlama ve hayal kırıklığı) analizine odaklanmak, modellerin gerçek 

dünyadaki duygusal ifadeleri daha iyi anlamasına katkı sağlayacaktır. 

Gelecekte, multimodal yöntemlerin daha yaygın olarak benimsenmesi, katılımcı 

ve örnek sayısındaki artışla birleşerek duygu analizi modellerinin doğruluğunu ve 

genellenebilirliğini artırabilir. Bu bağlamda, Tablo 4.8’de yer alan veriler, mevcut 

yaklaşımların güçlü ve zayıf yönlerini göstererek, ileride yapılacak çalışmalar için bir 

rehber niteliği taşımaktadır. 

Bu tezde, gerçek zamanlı kullanım için uygun model mimarilerinin incelenmesi 

özellikle ilgi çekici bir odak noktası oluşturmaktadır. Bu modellerin geniş eklem 

hiyerarşik verileri üzerinde milisaniyeler içinde işlem yapabilmesi, gerçek zamanlı 

uygulamalar için büyük bir potansiyel sunmaktadır. Kinematik verilerden duygu tespiti 

için gerçek zamanlı modellerin kullanımı, çeşitli alanlarda anlamlı yorumlar sağlayabilir. 

Örneğin, oyun sektöründe, oyuncuların duygularını tespit etmek ve bu duygulara uygun 

bir yanıt veren bir rol belirlemek, dikkat çekici bir uygulama potansiyeline sahiptir. 

Ayrıca, benzer bir model yaklaşımına dayalı bir kimlik doğrulama yönteminin etik 

sınırlar içerisinde oldukça uygulanabilir olması da mümkündür. Bu ve benzeri olasılıklar, 

bu araştırmanın önemini daha da artırmıştır. 
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5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

Bu doktora çalışması, ham kinematik ve video tabanlı veri setlerini kullanarak 

beden hareketlerine dayalı duygu tanıma alanında kapsamlı bir analiz sunmuştur. 

Araştırma, beden hareketlerinin duygusal durumların doğru şekilde sınıflandırılmasında 

önemli bir bilgi kaynağı sunduğunu göstermiş ve bu alanda kullanılan makine öğrenimi 

ve derin öğrenme tabanlı yaklaşımların performansını değerlendirmiştir. Çalışmanın 

temel bulguları, kinematik veriler ve video tabanlı verilerin duygu tanımada etkili 

olduğunu ortaya koymuştur. 

Ham kinematik verilerin detaylı analizleri, bu verilerin duygu tanıma süreçlerinde 

yüksek doğruluk oranlarına ulaştığını ve düşük gürültü seviyeleriyle etkili sonuçlar 

sunduğunu göstermiştir. Özellikle, Random Forest ve CatBoost gibi makine öğrenimi 

algoritmalarının, özellik çıkarımı yapılmış (FE) verilerle kullanıldığında yüksek doğruluk 

oranlarına ulaştığı tespit edilmiştir. Derin öğrenme modelleri arasında ise RegNetY-

800MF, diğer modellerden daha üstün performans sergilemiştir. Bununla birlikte, RNN 

tabanlı yaklaşımların hem ham sinyal hem de video tabanlı analizlerde CNN tabanlı 

modellere kıyasla daha sınırlı kaldığı gözlemlenmiştir. Kinematik verilerin, yüz 

ifadelerinin yetersiz kaldığı durumlarda dahi beden hareketleriyle duygusal durumların 

güvenilir bir şekilde tanımlanabildiğini göstermesi, bu veri türünün önemini 

vurgulamaktadır. 

DEMOS veri setiyle gerçekleştirilen çalışmalarda, mekânsal-zamansal 

özelliklerin duygu tanıma süreçlerine katkılar sunduğu görülmüştür. SlowFast-R50 ve 

X3D-Medium modelleri, farklı açılardan en iyi performansı sergileyen algoritmalar 

olarak öne çıkmış; ancak her bir modelin belirli duygusal sınıflarda farklı başarı 

oranlarına sahip olması, bağlama duyarlı model seçiminin önemini ortaya koymuştur. 

Örneğin, öfke ve nötr sınıflarında SlowFast-R50 daha başarılı sonuçlar verirken, korku 

ve üzüntü sınıflarında X3D-Medium üstün bir performans göstermiştir. Bu bulgular, 

duygu tanıma sistemlerinde model seçiminin bağlama göre optimize edilmesi gerektiğini 

işaret etmektedir. 

Çalışmada elde edilen sonuçlar, kinematik verilerin yüksek doğruluğunu ve video 

verilerinin bağlamsal zenginliğini birleştirerek çok modaliteli bir duygu tanıma 

sisteminin oluşturulabileceğini göstermiştir. Böyle bir sistemin, sağlık, güvenlik ve insan-
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makine etkileşimi gibi alanlarda geniş uygulama potansiyeline sahip olabileceği 

düşünülmektedir. Özellikle sağlık sektöründe, hastaların duygusal durumlarını izleyerek 

tedavi süreçlerini iyileştiren sistemlerin geliştirilmesi, bu alandaki teknolojik yeniliklerin 

etkinliğini artırabilir. 

Bu araştırma, değerli katkılar sunmakla birlikte, bazı sınırlamalarının da olduğunu 

kabul etmek önemlidir. Çalışmada kullanılan veri seti, ham sinyal senaryosunda yalnızca 

yedi, video senaryosunda ise yalnızca altı duyguyu içermektedir. Bu durum, gerçek 

hayattaki duyguların karmaşıklığını tam olarak temsil edememe riskini taşımaktadır. 

Ayrıca, veri seti benzerlerinden daha kapsamlı olmasına rağmen, fiziksel engeli olmayan 

sınırlı sayıda katılımcıdan ve yalnızca ayakta durma pozisyonunda toplanmıştır. Daha 

geniş ve çeşitli bir örneklem grubu ile doğal ortamları yansıtan bir veri toplama süreci, 

bu alandaki araştırmalara daha güvenilir ve uygulanabilir sonuçlar sağlayabilir. 

Bunun yanı sıra, kinematik ve video tabanlı veri türlerinin bazı teknik 

sınırlamaları da dikkat çekmektedir. Kinematik verilerin laboratuvar ortamında 

toplanması, gerçek dünya koşullarındaki uygulanabilirliği sınırlandırabilir. Video tabanlı 

veriler ise yüksek işlem maliyetleri ve aşırı öğrenme (overfitting) riski gibi zorluklar 

barındırmaktadır. Bu sınırlamaların üstesinden gelmek için veri artırma, transfer öğrenme 

ve model küçültme gibi optimizasyon tekniklerinin daha fazla araştırılması 

gerekmektedir. 

Ayrıca Avrupa Birliği'nin 2023 yılında kabul ettiği Yapay Zekâ Yasası (Artificial 

Intelligence Act), biyometrik veriye dayalı duygu tanıma ve algılama sistemlerinin etik 

ve yasal çerçevede kullanımına dair güçlü düzenlemeler getirmiştir 4. Bu düzenlemeler, 

bireylerin temel haklarını ve özgürlüklerini koruma amacıyla, özellikle iş yerleri ve 

eğitim kurumlarında duygu tanıma sistemlerinin kullanımını sınırlandırmakta veya 

yasaklamaktadır. Tez çalışmasında önerilen çok modaliteli duygu tanıma sistemlerinin 

etik çerçevede geliştirilmesi ve uygulanması, bu tür yasal düzenlemelerle uyumlu olacak 

şekilde dikkatle ele alınmalıdır. Gelecekte yapılacak çalışmaların, AB'nin belirlediği etik 

standartları göz önünde bulundurarak, duygu tanıma teknolojilerinin kullanım alanlarını 

ve sınırlarını daha detaylı şekilde araştırması önerilmektedir. Bu bağlamda, önerilen 

sistemlerin tasarımında şeffaflık, kullanıcı onayı ve veri güvenliği gibi prensiplerin 

öncelikli hale getirilmesi önem arz etmektedir. 

                                                 

 

4 https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=celex%3A52021PC0206 
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Sonuç olarak, bu tez çalışması, kinematik ve video tabanlı verileri birleştiren 

yenilikçi bir çerçeve sunmuş ve beden hareketlerine dayalı duygu tanıma alanında 

kıymetli katkılar sağlamıştır. Gelecekteki çalışmaların, çok modaliteli veri kullanımını 

destekleyen sistemlerin geliştirilmesine, model optimizasyonuna ve veri çeşitliliğini 

artırmaya odaklanması önerilmektedir. Bu tür sistemlerin, insan-makine etkileşimini 

geliştirme, sağlık ve güvenlik uygulamalarını iyileştirme gibi çeşitli alanlarda faydalı 

etkiler yaratması beklenmektedir. 
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