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Insanlar arasindaki yiiz yiize iletisimde kelimeler, ses tonu ve yiiz ifadeleri verimli
etkilesim acisindan ¢ok 6nemli bir konumdadir. Jestlerin ve yiiz ifadelerinin kisilerarasi
iliskiler iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu gézlemlenmektedir. Yiiz ifadelerinden
duygu tanima islemleri sayesinde tip, egitim, giivenlik baslica olmak {izere birgok
alanda cesitli islemlerde kolaylik saglanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, yiiz
ifadelerinden duygu tahmini islemi gerceklestirilen ¢alismalardaki verimi artirmak
amaciyla hibrit yaklasim yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen bu uygulama, 6znitelik
cikarimi ve simiflandirma olmak iizere iki adimdan olugmaktadir. Bu tez calismasi
kapsaminda, ilk adimda SIFT, SURF, KAZE oznitelikleri SVM, XGB, RF, LR
siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmustir. Tkinci adimda ise CNN, ResNet50,
VGG16 yontemleri ile smiflandirma iglemi yapilmistir. Hibrit metotlar ilk
asamasinda derin 6grenme ve klasik makine smiflandiricilarinin kendi aralarinda
kombinasyonel olarak kullanimiyla, SIFT, SURF, KAZE, ResNet50, VGG16 ile elde
edilen Oznitelikler SVM, XGB, RF, LR ve derin 6grenme metotlar1 kullanilarak
siniflandirilmigtir. Hibrit metotlarin ve calismanin son asamasinda ise Hessian
dedektorii ile tespit edilen anahtar nokta konumlarina SIFT tanimlayict insa edilerek
elde edilen hibrit 6znitellik (HessianSIFT), SVM, XGB, RF, LR simiflandiricilart ile
simiflandirilmigtir. Elde edilen deney sonuclarina gore, ResNet50 ve SVM’nin birlikte
kullanilmastyla yiiz ifadelerinden tespit edilen duygularin tanima basaris1 %100 olarak
belirlenmistir.
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DEEP LEARNING AND MACHINE LEARNING BASED FACIAL
EXPRESSION RECOGNITION SYSTEM

Muhammed Kerem TURKES

Erzincan Binali Yildirim University
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Department of Artificial Intelligence and Robotics

Supervisor: Asist. Prof. Dr. Yildiz AYDIN

In face-to-face communication, words, tone of voice, and facial expressions are crucial
for efficient interaction. It is observed that gestures and facial expressions significantly
impact interpersonal relationships. Thanks to emotion recognition from facial
expressions, various operations in many fields, especially medicine, education, and
security, are facilitated. Within the scope of this study, hybrid approach methods were
used to increase the efficiency of studies that performed emotion prediction from facial
expressions. This developed application consists of two steps: feature extraction and
classification. Within the scope of this thesis study, in the first step, SIFT, SURF, and
KAZE features were classified using SVM, XGB, RF, and LR classifiers. In the second
step, classification was performed using CNN, ResNet50, and VGG16 methods. In the
first stage of hybrid methods, by using deep learning and classical machine classifiers
in combination with each other, the features obtained with SIFT, SURF, KAZE,
ResNet50, VGG16 were classified using SVM, XGB, RF, LR, and deep learning
methods. In the final stage of the hybrid techniques and study, the hybrid feature
(HessianSIFT) obtained by building a SIFT descriptor on the critical point locations
detected with the Hessian detector was classified with SVM, XGB, RF, LR classifiers.
According to the experimental results, the recognition success of emotions detected
from facial expressions was determined as 100% using ResNet50 and SVM together.

2024, 51 Pages

Keywords: Classification, Deep Learning, Feature Extraction, Machine Learning
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1. GIRIS

Insanlar arasindaki yiiz yiize iletisimde kelimeler, ses tonu ve yiiz ifadeleri verimli
etkilesim acisindan ¢cok 6nemli bir konumdadir. Jestlerin ve yiiz ifadelerinin kisilerarasi
iligkiler iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu gozlemlenmektedir (Riggio ve Lee,
2007). Yiizde olusan bu ifadelerin, kisiler icin kisilik yansimalarinin yani sira duygusal
ve iclerinde barindirdiklari psikolojik durumlari hakkinda da bilgiler tasimaktadir
(Petrovici ve Dobrescu, 2014). Kisilerin hayatlar1 boyunca gosterdikleri davranislari,
basit bir husustan aldiklar1 zorlu bir karara kadar ¢cok genis bir yelpazedeki davranis
kaliplar1 genel olarak duygusal durumlar diye ifade edilmektedir (Sanfey, 2003; Angie,
2011). Temel duygular olarak kabul edilen 6 adet duygunun (mutluluk, iiziintii, o6fke,
korku, saskinlik, igrenme) yasama dair her ortamda ve bu ortamlarda bulunan insanlar
tarafindan genel olarak kabul gordiigii ve karsilikli olarak kullanildigi goriilmektedir

(Ortony, 2022).

Bahsedilen bu duygular, bireylerin gostermis oldugu ¢esitli viicut hareketleriyle ve anlik
olarak gelisen yiiz ifadeleriyle aktarilmaktadir ve bu aktarimlar diizenli ve etkilesim
yoluyla olmaktadir (Matsumoto vd., 2008). Duygularin ortaya ¢ikmasinda, kisilerin
icerisinde bulunduklar1 ortam, yas, cinsiyet ve hatta etnik kdken gibi faktorlerin etkisi
azimsanamayacak boyuttadir. Kisilerin yiiz ifadelerinin tespitiyle duygularinin yiiksek
dogruluk oranlariyla yorumlanmasi i¢in igerisinde bulunduklari ortam kosullarinin,
kisilerin durus pozisyonlarmin ve arka plan faktorleri gibi birgok etkilesimsel durumlarin
etkisi bulunmaktadir. Bireylere ait duygulara, baska bireylerin verdikleri tepkilerin
kapsamli bir sekilde anlagilmasi iletisimi 6nemli lgiide iyilestirerek artirmaktadir (Marsh
vd., 2003). Insanlarin yiizlerinde anlik olarak olusan yiiz ifadelerinin, icerisinde
bulunduklar1 zihinsel ve psikolojik durumlarin istemsiz bir yansimasi oldugundan,
goriilen bu durum duygularin anlik analizi agisindan ¢ok 6nemli ve etkilidir. Yiiz ifadeleri
aracilifiyla ortaya ¢ikan bu duygular, bireyler arasinda olusan iletisim ve etkilesimin en

etkili ve 6nemli yollarindandir.

Gilinlimiizde yapay zeka, insanlar ile bilgisayarlar arasindaki etkilesim i¢in ¢ok 6nemli bir
faktordiir. Bu etkilesimin dogru bir sekilde ilerlemesi, cagdas teknolojilerin gelistirilerek

ve bu yeniliklerin hizli bir sekilde benimsenmesi ile olacaktir (Mollahosseini vd., 2014).



Bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan yapay zeka, insan zekasina oranla ¢ok daha fazla
is kapasitesine, hizli karar alabilme ve daha net sonuglar elde etme yetisine sahiptir
(Elmas, 2018). Gelismis teknoloji ve yapay zeka tekniklerinin kullanildig1 alanlarda
bulunan bir¢ok problemin ¢oziime ulastirilmasinda performans degerleri oldukga yiiksek
bir konumdadir. Bu alanlardan bir tanesi de yiiz ifadelerini tanima sistemleridir (Marsh
vd., 2003). Bu sistemlerde, hizli bir sekilde gelisen teknolojinin ileri seviyelere
ulagmasiyla birlikte, kisiler ve yiizlerinde bulunan ifadeler, hizli ve efektif bir sekilde
tespit edilebilir hale gelmistir. Bu sistemler sayesinde elde edilen veriler analiz edilerek

kisilere ait ruh halleri belirlenebilmektedir (Jack vd., 2012).

Yiiz ifadelerinden duygu tanima islemleri sayesinde, tip, egitim, giivenlik baglica olmak
iizere bircok alanda cesitli islemlerde kolaylik saglanmaktadir (Akar ve Akgil, 2022).
Saglik alaninda gesitli fiziksel ve zihinsel hastaliklarin tespit edilerek saglikli yasam icin
dogrudan veya alternatif onerilerin verildigi platformlarda, egitim alaninda 6grencilerin
anlik yliz ifadelerine ve verdikleri tepkilerle basariya ulagmada, gilivenlik alaninda
sorusturmalarda yalan tespiti vb. durumlarda giivenlik ve adalet unsurunu saglamak
amaciyla kullanilmasi ve verilen bu orneklerle birgok sektorde basari yiizdelerinin
artirilmas yoniinde katki saglayacagi goriilmektedir (Ozdemir ve Karaman, 2017; Mehta
vd., 2019). Bu nedenle, bu ¢aligma kapsaminda bir¢ok alana faydasi olan yapay zeka ile

yiiz ifadesi tanima sistemi tizerinde ¢alisilmistir.

Yiiz ifadesi tanima uygulamalari, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak tizere temel
iki adimdan olugsmaktadir (Turan ve Lam, 2018). Bir¢ok alanda hibrit 6znitelikler
kullanilarak ¢ok daha gii¢lii 6znitelikler elde edilerek yiiksek performans degerlerine
ulagilmistir (Aydin, 2023). Giiglii 6zniteliklerin elde edilmesiyle birlikte siniflandirict
performansinda dnemli bir artig olmaktadir (Aydin vd., 2016). Bu calismalar genel olarak
Oznitelik c¢ikarimi ve klasik makine Ogrenmesi yoOntemleri veya derin Ogrenme
metotlartyla birlikte kullanilmaktadir. Dolayisiyla belirtilen alanlara katki saglamak
amaciyla bu tez ¢aligmasinda giirbiiz 6znitelik kullanilarak daha basarili bir siniflandirma
performansi elde edilmesi hedeflenmistir. Giirbiiz 6znitelik elde etmek amaciyla veri seti
iizerinde baz1 deneyler gerceklestirilmistir ve Oznitelik ¢ikarimiyla makine dgrenmesi
yontemleri kullanilarak, siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Calismanin performans

degerlerini 6lgmek i¢in bu ¢alismada veri seti olarak CK+48 veri seti kullanilmistir. Bu



veri setinde, mutluluk, iiziintli, 6fke, korku, saskinlik, igrenme olmak iizere alt1 simif
etiketi bulunmaktadir. Gelistirilen bu c¢alisma kapsaminda, klasik makine
siniflandiricilari, derin dgrenme metotlar1 ve hibrit yaklasimlar kullanilmistir. Onerilen
yontemler sayesinde, siniflandirma performansinin arttifi deneysel sonuglardan elde

edilen veriler dogrultusunda goriilmektedir.

Son yillarda yiliz tanima ile ilgili caligmalarda, derin 6grenme ve makine dgrenmesi
yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Boliim 2’°de kullanilan teknikler ve gergeklestirilen

caligmalar hakkinda detayl bilgiler verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Asfhar ve Ali Salah (2016) yapmis olduklar1 ¢alismada, yiiz ifadelerinden duygulari
tanimlamak amaciyla daha gelismis ve yogunlastirilmig bir yoriinge tanima uygulamasi
gelistirmislerdir. Gelistirilen uygulamada, geometrik 6znitelik analizi ve yogunlastirilmis
yoriinge algoritmasini tercih etmislerdir. Bu algoritmalar, Cohn-Kanade (CK+) ve
EmotiW 2015 veri kiimesi tizerinde test edilmistir ve Cok yliksek basari performansi ve

daha hizli bir egitim stiresi elde edilmistir.

Bayrakdar vd. (2017) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, bireylere ait 4 farkli duyguyu
(iziintli, mutluluk, saskinlik, notr) tespit etmek amaciyla, Onceden olusturulmus
videolardan elde edilen dosyalar {izerinden analiz igslemi gerceklestirilmistir. Analiz
sonucunda video dosyalarinda bulunan gériintii karelerinin say1s1 azaltilmustir. Islem giicii
ve kapasitesi yliksek bilgisayarda birbirlerine paralel olarak bulunan is parcaciklari

sayesine video dosyalari i¢in gelismis bir yiiz ifadesi tanima sistemi gelistirmislerdir.

Li vd. (2020) tarafindan gergeklestirilen caligmada, dort asamali yeni bir model
onerilmistir. Gergeklestirilen bu ¢alisma kapsaminda, yerel ikili modeller kullanilarak
goriintiilere ait bilgiler ¢ikartilmistir. Yiiksek performans elde etmek amaciyla elde edilen
oznitelikler gelistirilen dikkat mekanizmasiyla birlestirilmigtir. Calismada 35 farkli kisiye
ait yedi farkli ifadeden olusan veri seti olugturulmustur. Gelistirilen sistem, olusturduklari
veri seti ve diger diger veri setleri; JAFFE, CK+, FER2013, Oulu-CASIA kullanilarak
uygulamaya ait performans degerlendirilmesi yapilmistir. Gelistirilen yontem sayesinde

yiiksek performans elde etmislerdir.

Mukhopadhyay vd. (2020) yilinda yapmis olduklar1 ¢caligmada, birebir ayni1 goriintiiler
yerine hareketli olarak olusturulmus goriintii kareleri {izerinden bir c¢alisma
gerceklestirerek duygulart birlestirmisler ve bu sekilde farkli bir yaklagim elde ederek

performans artis1 elde etmislerdir.

Chowdary vd. (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, 6nceden iizerinde ¢aligsmalar
yapilmis Resnet50, VGG19, Inception V3 yapilart kullanilmigtir. Egitilmis ConvNet

icerisinde bulunan bagli katmanlar birbirlerinden ayrilip kaldirildiktan sonra yerlerine



incelenen duygu sayilarina oranla yeni katmanlar eklenmis ve daha iyi bir performans

degeri elde edilmistir.

Sadeghi vd. (2022) yapmis olduklar1 ¢alismada, evrisimsel sinir agina (CNN), derin
histogram yapisiyla metrik 6grenmeyi kazandirarak yiiz ifadesinden duygu analizi igin
bir yap1 olusturmus ve bu yapi sayesinde performans degerlerinde iyilestirmeler

yapilmustir.

Funda ve Akgiil (2022) derin 6grenme tekniklerinden birisi olan evrisimsel sinir agini
kullanarak bir model gelistirmistir. Gelistirilen model, KDEF ve PICS veri setleri

izerinde test edilmistir ve yiiksek performans elde etmislerdir.

Mukhopadhyay vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, evrisimsel sinir agi
(CNN) egitilmistir. Yerel ikili, yerel ii¢li ve yerel tamimlayict model gibi yapilar
sayesinde goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen goriintiilere ait 6znitelikler kullanilarak
yiiz ifadelerinden duygu analizi i¢in yiiksek basar1 performansina sahip bir uygulama

gelistirilmistir.

Karnati vd. (2023) oOznitelik c¢ikarma modiillerini, bdlgesel ve yapisal olarak
uygulamiglardir. Gergeklestirilen bu islem sonucunda ayirt edici Oznitelikler tespit
edilmistir. Bu yontem sayesinde kullanilan veri kiimesi i¢in yiiksek performans degeri

elde etmislerdir.

Kumar vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, evrisimsel sinir ag1 ve yerel ikili
modelleri kullanilmistir. Bu modeller sayesinde, yedi evrensel duyguyu algilamak i¢in
yiiz ifadesi tanima uygulamasi gelistirilmistir. Gorlintiilere ait zit ve benzer 6znitelikleri
isleyen bir yontem gelistirmislerdir. Gelistirilen yontem sayesinde daha az bellek

kullanim1 ve yiiksek dogruluk performansi elde etmislerdir.

Kumar vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen calismada, sekil ve doku goriintiilerine ait
oznitelikleri birlestirerek yeni bir 6znitelik dagilimi olusturmuslardir. Yerel faz niceleme,
yerel ikili model ve yonlendirilmis degradelerin histogramini kullanarak yeni 6znitelikleri
belirlemislerdir. Siiflandirma igin ¢ok sinifli destek vektdr makinesi yontemini ve veri

seti olarak da CK+, KDEF ve JAFFE kullanmislardir. Elde ettikleri verilere gore



performans verileri mevcut el yapimi 6znitelik tabanli yontemlerden 6nemli dlgiide

fazladir.

Alhussan vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen calismada, destek vektér makinesi
yontemlerine dayanan bir yiiz ifadesi tanima sistemi gelistirilmistir. Onerilen sistem; veri
hazirlama, optimizasyon i¢in 1zgara aramasi ve kategorize etme asamasi olmak tizere ii¢
ana temelden olugmaktadir. Goriintiileri smiflandirmak i¢in dogrusal diskriminant
analizini kullanmiglardir. Gelistirilen sistemi test etmek amaciyla AffectNet

kullanmiglardir. Sonug olarak, yiiksek dogruluk ve basari elde etmislerdir.

Haq vd. (2024) tarafindan gergeklestirilen calismada, evrisimsel sinir agi (CNN),
kullanilarak bireylere ait evrensel duygu durumlari gergek zamanli olarak analiz
edilmigstir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda gercek zamanli olarak yapilan calismalara

oranla daha yiiksek bir performans elde etmislerdir.



3. KURAMSAL TEMELLER

Yapay Zeka kavrami, 20. Yiizyilin ikinci yarisi itibariyle bilgisayarlarin diisiinme
yetenegine sahip olup olmadigina iliskin temel arastirmayla baslamistir. Yapay zeka
insanlara ait islevlerin otonom olarak yapilmasini saglama siireci olarak
tanimlanabilmektedir. Yapay zeka, bir makinenin bilgisayar programlarini kullanarak
verileri analiz ederek kaliplar1 belirleme ve sorunlari ¢ozmek igin gelismis biligsel
yetenekleri kullanarak kendisini yeni kosullara uyarlama kapasitesini ifade etmektedir
(John vd., 2006). Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve diger bir¢ok teknigi icermektedir.
Giliniimiizde kompleks sistemlerin yayginlagmasiyla birlikte yapay zeka popiiler bir olgu
olmustur. Bilgisayarlarin hesaplama yetenekleriyle sinirli olarak ¢oziilebilen
matematiksel algoritmalar ve c¢oziilemeyen bircok kompleks islem, yapay zekanin
gelismis yetenekleri sayesinde hizlica ¢oziilebilir hale gelmistir (Chollet, 2021). Bolim
3’de yapay zeka kapsaminda siklikla kullanilan ve bu tez kapsaminda da gergeklestirilen

deneylerde kullanilan yontemler detaylandirilarak anlatilmistir.

3.1. Oznitelikler

SIFT, SURF, KAZE gibi 6znitelikler, birbirlerinden farkli goriintiilerden farkli sayilarda
elde edilmektedir. Fakat klasik makine siniflandiricilarina giris vektorii olarak verilen bu
Ozniteliklerin her bir 6rnek i¢in ayn1 boyutta olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, belirtilen
Ozniteliklerin klasik makine siniflandiricilart ile siniflandirilabilmesi ig¢in kelimelerin
cantas1 yonteminin (BoW) kullanilmasi1 gerekmektedir (Aydin, 2016). Alt bagliklarda
SIFT, SURF, KAZE ve kelimelerin ¢antas1 yontemi detaylandirilarak anlatilmistir.

3.1.1. SIFT (Ol¢eklemeden bagimsiz dznitelik doniisiimii)

SIFT tanimlayicis1 (Lowe, 2004), belirli bir 6znitelik noktasinin yakiindaki her piksel
icin gradyan vektoriinii hesaplamaktadir ve bu islem sonucunda normallestirilmig
gradyan yonlerine ait bir histogram olusturmaktadir. SIFT tanimlayicisi, her biri ayr1 ayri
olarak 4 X 4 pikselden olusan 16 alt bdlgeye boliinmiis 16 X 16 boyutunda bir bdlge
olusturmaktadir. SIFT algoritmasi, bir alt bolgedeki her piksele ait gradyan vektoriinii,
gradyan yonlerinin histogramina atayarak birlestirmektedir. Bu iglem, her yonelimi sekiz

yonden birine kategorize ederek ve her vektoriin biiylikligiinii, vektoriin kathisinin



agirhgr seklinde degerlendirilerek yapilmaktadir. Ayrica, gradyan yonleri o = n/2
Olcegine sahip bir Gauss fonksiyonundan etkilenmektedir; burada n, bélgenin boyutudur.
Elde edilen degerler, daha sonra {i¢ dogrusal enterpolasyon kullanilarak bitisik bolmelere
yayilmaktadir. Bu yayilma, drnekler, konumlar ve yonelimler arasinda gecis yaptiginda
sinir etkilerini en aza indirmeye yardimeir olmaktadir. SIFT 6zniteligini hesaplayabilmek
icin baslica dort adim bulunmaktadir. Bunlar; 6l¢ek uzayini belirleme, kilit noktalarini
belirleme, yonelim belirleme ve kilit noktalar1 tanimlamadir (Aydin, 2016). Yapilan
caligmalarda SIFT’in alternatif yerel tanimlayicilara gore daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir (Mikolajezyk ve Schmid, 2005). Denklem 3.1.°de farkli oOlgeklerde
hesaplanan iki Gaussian’in farkinin evrisimini gdsteren denklem verilmistir (Taren ve
Saleem, 2018). Burada “G(x,y,0)” Gauss fonksiyonunu, “I(x,y)” giris gorlintiisiini,

“D(x,y,0)” ise k ¢arp1 6lgeginde olan iki goriintii arasindaki farki ifade etmektedir.
D(x,y,0) = (G(x, v, ko) —G(x,y, 0)) * 1(x,y) (3.1

3.1.2. SURF (Hizlandirilmis giirbiiz 6zniteligi)

SURF (Bay vd., 2006), SIFT operatoriine benzer sekilde goriintii 6l¢cekleme, dondiirme,
aydinlatma ve hatta afin doniisiimiindeki degisikliklerden etkilenmeyen oznitelikleri
tespit etmeye yonelik bir 6znitelik algilama algoritmasidir. Bu tanimlayici, belirlenen
noktalarin ¢evresinde bulunan alanlara ait piksel yogunluklarmin dagilimim
kodlamaktadir. SURF, Gauss evrisimlerinin ikinci dereceden kismi tiirevlerine ve integral
goriintiilerine yaklasan kutu filtrelerinin kullanilmasi nedeniyle SIFT te gore hesaplama
acisinda ¢ok daha verimlidir (Simard vd., 1998; Viola ve Jones, 2001). Diger bir¢ok
yontem gibi SURF’de iki ardisik bilesenden olugmaktadir, bunlar; 6znitelik noktasi tespiti

ve Oznitelik noktasi aciklamasidir. Denklem 3.2.°de “o” olgeginde “x = (x,y)”

noktasindaki Hessian Matrisini temsil eden formiil verilmistir.

Lxx(x,0), Lxy(x,0)

H(x,0) = f(x) = {ny(x, o), Lyy(x, o)

(3.2)

Denklem 3.2.°de “Lxx(x,0)”, Gauss ikinci dereceden tiirevin “x” noktasinda “I”
goriintiisii ile evrisimi verilmistir. Aynm1 durum, “Lxy(x,o)”, “Lyy(x,0)” i¢inde

gecerlidir.



3.1.3. KAZE

KAZE (Alcantarilla vd., 2012), dogrusal olmayan difiizyon filtreleme yolu ile dogrusal
olmayan 6l¢ek alanini kullanan bir yapt olarak 2012 yilinda tanitilmigtir. Bu yontem,
goriintiilerin  bulaniklastirilmasinin  6znitelik noktalarina gdre ayarlanmasina olanak
saglamaktadir, bu da giiriiltiiniin azaltilmasini ve goriintiilerdeki bolgelerin sinirlarinin
korunmasii saglamaktadir. KAZE, cesitli olcek seviyelerinde hesaplanan Hessian
Matrisinin 6lgek normalize edilmis determinantin1 kullanmaktadir. Oznitelik noktalari,
hareketli bir c¢erceve icerisindeki dedektor tepkisinin en yiiksek degerleri segilerek
tanimlanmaktadir. Tanimlanan her 6zelligi ¢evreleyen dairesel bir bolge icerisindeki
birincil yonelim belirlenerek donme degismezligi kavrami ortaya koyulmaktadir. KAZE
oznitelikleri rotasyona, 6lcege ve sinirli afine gore degismezlik sergilemektedir (Taren ve
Saleem, 2018). Ayn1 zamanda farkli 6lgeklerde gelismis ayirt edicilik saglamaktadir.

Denklem 3.3’de dogrusal olmayan diflizyon formiilii verilmistir.

2 = div(c(x,y,t).VL) (3.3)

Burada, “c” iletkenlik fonksiyonunu, “div” diverjansi, “V”’ degrade operatoriinii ve “L”

ise goriintii parlakligini ifade etmektedir.

3.1.4. Kelimelerin ¢antasi yontemi (BoW)

Kelimelerin ¢antas1 yontemi ilk olarak metinleri siniflandirmak amaciyla kullanilmigtir
(Quinlan, 1993). Bu yontemde, her metin bir kelime grubu olarak ele alinmaktadir ve
kelimelere ait sira dikkate alinmaksizin, incelenen tek faktor kelimelerin olusum
sikligidir. Metin igerisinde bulunan kelimelerin goriilme sikliina gore bir histogram
olusturulmaktadir. Daha sonra buna benzer bir yaklasim olarak gorsel Oznitelikler

kullanilarak gorsel siniflandirmada kullanilmistir (Aydin, 2023).

Goriintiilerde kelimelerin ¢antas1 yontemini (BoW) uygulamanin, kodlama ve havuzlama
olmak {iizere baglica iki adimi vardir. Kodlama, siniflandirilmasi gereken goriintii
parcalarina vektor nicelemesinin uygulanmasi siirecini ifade etmektedir. Goriintii yama
seti lizerinde k-ortalamalar gibi bir siniflandirma algoritmasi calistirildiktan sonra,

smiflandirma isleminden olusturulan agirlik merkezleri tarafindan temsil edilen bir



sOzliik olusturulmaktadir. Bu sozliikk olusturma isleminden sonra k tane temsili “gorsel
kelime” fiiretilmektedir. ikinci adim olan havuzlama ise bir goriintiiniin “gdrsel
kelimelerden olusan bir ¢antaya” dontistiirildiigii asamadir. Olusturulan bu ¢anta, gorsel
kelimelerin temsilidir ve goriintii parcalar1 hakkinda bolgesel bir bilgiye sahip degildir
(Bosch vd., 2007). Kelimelerin ¢antas1 yontemi sayesinde, goriintiideki nesnelerin
konumu ve yonii biiyiik 6l¢iide degismemektedir ve goriintiilerin igerdikleri nesnelere
gore smiflandirma performans: oldukca yiiksektir. Lakin tespit edilen oznitelikler
arasinda konumsal bilgi bulunmamasi da dezavantaj olarak goriilebilmektedir (Maden,

2017).

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri
3.2.1. Destek vektor makineleri-DVM (Support vector machine-SVM)

Destek vektor makineleri (SVM), literatiirde regresyon analizi ve siniflandirma amactyla
kullanilmis olsa da yaygin olarak simiflandirma prosediirlerinde kullanilan makine
ogrenmesi teknigidir. Bu yaklagimin temeli denetimli 6grenme modeline dayanmaktadir.
Algoritma yiiriitiilirken islenen verinin yapisi ve tiirline bagl olarak c¢ekirdek
fonksiyonlarda kullanilabilmektedir (Suthaharan vd., 2016; Gandhi vd., 2018). Bu
nedenle dogrusal veya dogrusal olmayan smiflandirma islemleri SVM sayesinde
yapilabilmektedir. Destek vektor makineleri, egitimlere ait verileri maksimum kenar
bosluguna sahip bir sekilde ayrim yapan hiper diizlemi bulmaktadir ve 6grenilen hiper
diizlem sayesinde Ornekler siiflandirilmaktadir. Yapisal risk minimizasyonu, azami
kenar bosluklu hiper diizlemlerinin kullaniminin temelini olusturmaktadir (Dutta vd.,

2020).
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Sekil 3.1°de destek vektdr makinelerine ait genel yap1 goriilmektedir.

Giris Vektorii
X

Sekil 3.1. SVM genel yapis1 (Ucak, 2012)

Kenar bosluklar1 sabit birincil optimizasyon problemi icin dogrusal sekilde ayrim
yapilabilen egitime ait drnek; S = ((X,y1) ..., ((X, ¥i)) ve hiper diizlem (W,b)
olarak kabul edilirse, belirtilen bu problemin ¢6ziimii denklem 3.4. sayesinde

coziilmektedir. Minimum ¢ikarma:
yiI[W.X, +b] = 1,i=1,..,1 (3.4)

Kenarlara ait alt diizlem bu sayede maksimum sekilde olmaktadir. Yukarida verilen
birincil optimizasyon problemi sayesinde, ¢ekirdek kullanimi gerekli hale gelir ve yiiksek
boyutlara sahip Oznitelik uzayi kullanilmaktadir. Egitime ait 6rnekler sadece ice ait
iirlinler olarak ikili yapiya girer ve bundan dolay1 egitim devam ettigi siirece kesinlikle
Oznitelik vektorii olarak gosterilmesi gerekmemektedir ve bununla birlikte test

asamasinda da gosterilmek zorunda degildir (Deisenroth vd., 2020).

Kenar bosluklar1 sabit ikincil optimizasyon problemi i¢in dogrusal sekilde ayrim
yapilabilen egitime ait 6rnek; S = (()_()l, yl) .., (()_()l, yi)) ve a* olarak kabul edilirse,
belirtilen bu problemin ¢6ziimii asagidaki denklem sayesinde ¢oziilmektedir. Maksimum

cikarma:
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- 1 > o
W(a) = Yi—1a; — J Dij=1Yi Yjai4 X, X; (3.5)

Sonra agirhk vektoériia ™ = Y.._, ¥; a;* %, sayesinde, azami kenar bosluklarina sahip hiper

diizlem elde edilmektedir.

3.2.2. Rassal orman-RO (Random forest-RF)

Rassal orman (Breinman, 2001), denetimli 6grenme teknikleri arasinda yaygin olarak
tercih edilen bir makine §grenmesi yontemidir. Hem siniflandirma hem de regresyon
uygulamalarinda kullanilmaktadir (Liu vd., 2012). Algoritma, bulunan birgok
siiflandiriciyt birlestiren bir yaklasimdan olugsmaktadir ve saglanan veri setine ait farkli
alt kiimeleri lizerinde karar agaglarin1 kullanir. Asil ¢ikti, her agactan gelen tahminlerin
toplanmasiyla elde edilmektedir. N adet karar agacimin toplanmasiyla rassal orman
olusturulmaktadir ve her bir aga¢ icin tahmin islemi gerceklestirilerek siniflandirma
islemi sonlandirilmaktadir (Celik ve Ozdemir, 2023). Ormanda bulunan aga¢ sayist
arttirlldik¢a basar1 ylizdesi artmaktadir ve bu sayede asir1 uyum kaynakli sorunlarin

ortaya ¢ikmasi dnlenmektedir (Jaiswal vd., 2017).

Rastgele orman modeli, sadece geleneksel tahmin yontemlerine kiyasla {istiin dogruluk
performansi elde etmekle kalmamakta ve ayni zamanda mikro bilgi iceren veri kiimelerini
de isleyebilmektedir (Mbaabu, 2020). Rastgele orman yontemi, son yillarda énemli
ilerlemeler gostermis olup ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Balli, 2021).
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Sekil 3.2°de rastegele orman algoritmasina ait genel yap1 verilmistir.

Veri Seti
1. Agag 2. Agag 3. Agag
A Simfi B Simfi C Simfi

Sekil 3.2. Rastgele Orman algoritmasi genel yapisi
3.2.3. Lineer regresyon-LR (Linear regression-LR)

Lineer regresyon (Tharwat vd., 2017), bilinmeyen veri degerleri hakkinda tahminler
yapmak amaciyla bilinen veri degerlerini kullanan bir makine 6grenmesi teknigidir.
Halihazirda bilinen veya bagimsiz faktorler ile bilinmeyen veya bagimli faktorler
arasinda deterministik bir matematiksel korelasyon kurmaktadir. Bir 6nceki yila ait mali
durum incelenirken, bagimsiz degisken olarak geliri, bagimli degisken olarak ise giderler
ele alinirsa, su anda gelirin yarisin1 giderlerin olusturdugu ve gelecek yila ait gelirler
hakkinda bilgi sahibi olundugu varsayilirsa, lineer regresyon ilkeleri kullanilarak gelecek
yila ait olusacak giderlerin, gelirlerin yaris1 kadar olacagi tahmin edilmektedir. Sekil
3.6.’de bulunan lineer regresyon grafiginde goriildiigii tizere, lineer regresyon bagimli ve
bagimsiz degiskenlere ait veri noktalarini gosteren dogrusal bir ¢izgi grafigi olusturmay1

amaglamaktadir (Yao ve Li, 2014).

Y= B+ X+e (3.6)
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Tanimlanan bu denklem ile dogrusal bir model kurulabilmektedir. §, (kesim noktasi),

p1(dogruya ait egim), € (hata katsayis1) olarak ele alinmaktadir.

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 3.3. Lineer regresyon yontemine ait grafik (Tharwat vd., 2017)
3.24. XGBoost (XGB)

XGBoost yonteminin temeli, karar agaglari kavramina dayanmaktadir (Shi vd., 2019). Bu
teknik sayesinde, asir1 uyum problemi olugma ihtimali azaltilarak simiflandirma
yapilmaktadir. Kayip fonksiyona ait gerceklesen her tahmin islemi sonrasinda tutarsizlik
miktar1 ele alinarak modelin egitimine devam edilmektedir. En yiiksek tahmin degerini
yakalayan model secilmektedir. Sinirli 6rneklerle verileri smiflandirmak i¢in yaygin

olarak kullanilan denetimli 6grenme teknigidir (Chen ve Guestrin, 2016).

3.3. Derin Ogrenme Yéntemleri

Derin 6grenme kavrami, yapay zekaya ait yeni bir alt alan olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Derin 6grenme sayesinde, tip, egitim, sanayi ve giivenlik sektorleri baslica
olmak tiizere diger bircok alanda da gelistirilen yeni uygulamalar sayesinde koklii

degisiklikler olmustur. Bahsedildigi lizere bir¢cok alanda kullanilabilmesi ve bu alanlarda
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yliksek performanslar elde edilmesi nedeniyle gergeklestirilen yeni caligmalarda,
cogunlukla tercih edilen popiiler bir teknik olmaktadir (Ozun, 2022). Derin 6grenmenin
amaci, karar verme yeteneklerine sahip makinenin belirli bir dizi kurala ve tek bir
prensibe dayali karar vermesine giivenmek yerine, bircok kapsamli veri kiimesini
kullanarak tistiin sonuglar elde etmektir. Bu tiir yazilimlara 6rnek olarak, yiiz tanima

islemleri, ses verilerini metne ¢evirme uygulamalar gibi uygulamalar verilebilmektedir.

Derin 6grenme yapisi geregi ¢ok sayida gizli katman bulundurmaktadir ve bu nedenle
parametrelerin miktar1 da oldukca fazla durumdadir (Inik ve Ulker, 2017). Belirtilen bu
katmalarin her bir adeti birbirlerine ardisik olarak konumlandirilmis ¢ok sayida
egitilebilir katman icerebilmektedir. Sekil 3.4’de derin 6grenmenin, makine 0grenmesi

ve yapay zeka ile iliskisi goriilmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin

Ogrenme

Sekil 3.4. Aralarindaki iliskiyi temsil eden goriintii
3.3.1. Evrisimsel sinir agi-ESA (Convolutional Neural Network-CNN)

Evrigimsel sinir ag1 (CNN) (LeChun vd., 1998), ileri beslemeli sekilde ¢alisma prensibine
sahip ¢ok katmanli algilayicilarin bir bi¢cimidir. Hayvanlara ait gorsel sistemin temel
calisma prensibine sahip bir metodolojiye dayanmaktadir. CNN, canlilara ait goriintii
isleme sisteminde goriilen siiregten ilham alinarak olusturulmustur ve girdiye ait verilerin
Ozniteliklerinden dogrudan yararlanarak 6grenmeyi miimkiin kilmaktadir (Hubel ve

Wiesel, 1968). Ustiin performans elde etmek i¢cin minimum 6n isleme ve ¢ok daha az
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islem giicline ihtiyag duymaktadir. CNN, bir veya daha fazla evrigsimsel katman, alt
ornekleme katmani ve ardindan tipik ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi tek veya bir¢ok
birbirlerine bagli katmandan olusmaktadir (LeChun vd., 1989). CNN, derin 6grenme
yontemleri icerisinde siniflandirma ve tespit uygulamalari amaciyla kullanilan en ¢ok
tercih edilen yontemdir. Siniflandirict katmani, siniflandirilacak 6gelere ait 6znitelikleri
cikarttiktan sonra elde edilen verilere gore siniflandirma islemini gerceklestirmektedir.
(Choi ve Yun, 2019). Sekil 3.5°de evrisimsel sinir agina ait genel calisma prensibi

verilmistir.

EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA DUZLESTIRME  TAMBAGLI SOFTMAX

AL YN 2

OZNITELIK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 3.5. Evrisimsel sinir agina ait genel calisma prensibi (Konca, 2020)
3.3.1.1. Evrisimsel sinir ag1 katmanlar

Bir evrisimsel sinir aglari mimarisinde, girig, evrisim, havuzlama, diizlestirme, tam
baglant1 ve siiflandirma olmak iizere alt1 adet katman bulunmaktadir. Model igerisinde
bulunan her bir katmanin farkli islevleri vardir ve bulunan bu katmanlarin birbirleriyle
siral1 bir sekilde baglanmasiyla evrisimsel sinir aglari olusmaktadir (Karadag ve Ozdemir,
2022). Evrisim ve havuzlama katmanlari sayesinde Oznitelikler belirlenmekte olup
yumusatma, tam baglantt ve smiflandirma katmanlar1 sayesinde de smiflandirma
islemleri ger¢eklesmektedir. Evrisimsel sinir aglarinin yapisinda bulunan ilk katmanlar
diisiik seviyeli Oznitelikleri cikartirken, sonlara dogru bulanan katmanlar ise yliksek
seviyeli 0zniteliklerin ¢ikartilmasini saglamaktadir. Katmanlar, baslangictan sonra dogru
ilerledikge gergeklesen islemlerin seviyesi arttigindan dolay1 ¢ok daha keskin ve belirgin

goriintiiler elde edilmektedir (Biiyiikkiran, 2022).
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3.3.1.1.1. Giris katmani

Evrisimsel sinir aglarinin ilk katmani giris katmani olarak adlandirilmaktadir. Ham
goriintli giris katmani sayesinde girdi vektoriine doniistiiriilmektedir. Gergeklesecek
egitime ait siire, girdi verisinin boyutuyla dogrudan iligkilidir. Girdi goriintiisii tipik

olarak GenislikxUzunlukxRenkli kanal formundadir (Tekerlek ve Yapici, 2022).

3.3.1.1.2. Evrisim katmani

Evrigimsel sinir aglarinda 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in evrisim katmani son derece
onemli bir konumdadir. Girdi goriintiisii iizerindeki ayristiricilar sayesinde 6znitelikleri
elde etmektedir. Evrisim katmaninda, girdi goriintiisiinden 6znitelik elde etmek amactyla
filtreleme yapilmaktadir. Uygulanan filtre cogunlukla hem birden ¢ok boyutlu hem de
piksel tabanli degerler icermektedir. Girdi verilerininin filtrelenmesi sonucunda daha
kiigiik verilere sahip bir matris elde edilmektedir. Sec¢ilen bdlgelerin tanimlanmasi
amaciyla, bir matris goriintii lizerinde dolagsmaktadir (Ciresan vd., 2011). Tanimlanma
islemi sonucunda ortaya yeni bir matris ¢ikmaktadir ve yeni olusturulan bu matrise
Oznitelik haritas1 adi1 verilmektedir. Derinlik, adim ve sifir dolgu adi verilen ii¢ farkli
parametre sayesinde, ¢ikis matrisine ait boyut belirlenmektedir. Cikis matrisine ait boyut
hesaplamasi asagidaki formiil ile yapilmaktadir. Burada; p = sifir dolgu, s = adim,

f = filtre sayisin = gorunti boyutu’nu ifade etmektedir.

R L= (3.7)
2104 191 1| 4
2 1 4 4 6 112 |3 Sl
T2 9 | 2 X 4 7 4 =
71 3(5|1]|3 2|51
2 3 4.8 5 Filtre / Cekirdek Oznitelik
Gortinti

Sekil 3.6. Filtreleme islemine ait 6rnek (Aggarwal, 2018)
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Ik degisken giris katmaninda iletilen gériintiidiir. Girdi goriintiisiinden dznitelik ¢ikarimi
yapilmasini saglayan c¢ekirdek de ikinci degiskendir. Cekirdek ile girdi goriintiisiine ait

degerlerin carpilip toplanmastyla evrisim katmani elde edilmektedir.

3.3.1.1.3. Havuzlama katmam

Bir onceki katmandan elde edilen ¢ikti havuzlama katmanima gonderilmektedir. Bu
adimin Oncelikli amact bir sonraki evrisim katmanina hazirlik olarak goriintiiye ait
boyutlarin kiiciiltiilmesidir. Belirtilen bu boyut kii¢iiltme islemi siklikla maksimum
havuzlama teknigi kullanilarak gerceklestirilmektedir. Maksimum havuzlama, bulunan
her diktdrtgen bolge igerisindeki en yiiksek degeri tespit ederek goriintiiye ait boyutlar
azaltmaktadir (Goodfellow vd., 2016). Havuzlama katmani sayesinde agdaki
parametreler azalmaktadir ve bu dogrultuda islem hacmi ile hesaplama miktar
azalmaktadir. Bu azalma sayesinde, ezberleme ihtiyact en az seviyeye indirilerek
hesaplama hizi ve anlamli verilere ait oranlarda yiikselme olmaktadir (Tekerlek ve

Yapici, 2022). Sekil 3.7°de havuzlama katmanina ait 6rnek verilmistir.

Maksimum Havuzlama

Sekil 3.7. Maksimum havuzlama teknigi 6rnek (Aggarwal, 2018)
3.3.1.1.4. Aktivasyon katmam

Aktivasyon fonksiyonlari, girdi sinyaline lineer olmayan ayarlamalarin yapildigi
doniisiimlerdir. Bu islem sonucunda degistirilen ¢ikt1 degerleri bir sonraki asamada girdi
verisi olarak iletilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari sayesinde girdi degerine, agirlik ve
sapma degerlerinin eklenmesiyle sonug elde edilmektedir. Elde edilen bu sonug, verinin

bir sonraki agsamaya devam edip etmeyecegini belirlemektedir (Rachapudi ve Lavanya,
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2021). Lineer olmayan fonksiyonlar, modelin karmagiklik durumunu arttirmaktadir. Gizli
ve ¢ikti katmani olmak {izere yalnizca bu iki katmanda kullanilabilmektedir. Bu iki
katmanda aktivasyon fonksiyonu secilirken gergeklestirilecek olan tahmin ydntemi
dikkate alinmaktadir. ReLu fonksiyonu, sofmax fonksiyonu, tanjant hiperbolik
fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonuna oOrnek olarak

verilebilmektedir (Yasar, 2022).

3.3.1.1.5. Tam bagh katman

Diger katmanlar kendilerinden sonraki asamada gelen katmanlara direkt
baglanmamiglardir lakin tam bagli katman bir 6nceki katmana baglanmaktadir. Tam baglh
katmanda, onceki asamalarda bulunan evrisim ve havuzlama katmanlarinda elde edilen
verilere gore smiflandirma yapilmaktadir ve olasilik degerlerinin tespit edilmesi

saglanmaktadir.

3.3.1.1.6. Diizlestirme katmam

Evrisim ve havuzlama katmanlarindaki islemler gerceklestirildikten sonra elde edilen
sonug, aga ait derinligi arttirmak icin ekstra olarak evrigsim ve havuzlama katmanlarindaki
islemlere tekrardan tabi tutulabilmektedir. Bu yontem sayesinde, bir¢ok ardisik katman
elde edilmektedir. Elde edilen katmanlar, ¢ok boyutlu resimler iizerinde islemler
gerceklestirerek yeni dznitelikleri elde etmeye devam etmektedir (Inik ve Ulker, 2017).

Sekil 3.8.’de diizlestirme katmanina ait 6rnek verilmistir.

—>

RIN|O|IR|IN|D|[O|(R|R

Sekil 3.8. Diizlestirme katmani 6rnek
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3.3.1.1.7. Simiflandirma katmani

Siiflandirma katmani, islem gérmiis olan sinif sayisi kadar ¢ikti verisi tiretmektedir. Elde
edilen bu ¢iktilar farkli siniflara karsilik gelmektedir. Siniflandirma katmani son katman
oldugundan dolay1 verileri siniflandirmak amaciyla softmax fonksiyonu siniflandiric
olarak kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, c¢iktilar iizerinde bir olasilik islemi
gerceklestirerek her sinifa ait olasiligi hesaplamaktadir. Bu sayede, siniflandirma

katmaninin ¢ikti degeri ve sinif sayist belirlenmektedir.

3.3.2. Standart evrisimli a8 mimarileri
3.3.2.1. VGG16

VGG16, Oxford Universitesinde bulunan gorsel geometri grubu tarafindan
olusturulmustur (Simonyan ve Zisserman, 2014). Modelin tasariminda, evrisimsel sinir
aglart temel olarak alinmaktadir ve olusturulan yapr 13 evrisimsel katman ile 3 tam
baglantili katmani icermektedir. VGG16 mimarisi 21 katmandan olugmaktadir. Giris
katman1 224 X 224 X 3 boyutlarinda bir goriintli igerirken, evrisim katmani ise 3 X 3
piksel filtre boyutuna sahiptir. Tam baglant1 katmani sayesinde resim siniflandirilmasi
yapilmakta olup goriintiiniin ait oldugu spesifik sinif belirlenmektedir. VGG16 mimarisi,
onceden egitilmis agirliklarin kullanilmasi nedeniyle goriintii siniflandirma ve transfer

o0grenme uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. Sekil 3.9.°da VGG16 mimarisi

verilmistir.
00 o
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Sekil 3.9. VGG16 mimarisi (Khandelwal, 2020)
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3.3.2.2. ResNet50

Gegmis donemlerde gelistirilen CNN mimarilerinin, katmanlarinda degisiklik
yapildiginda gradyan kaybolmasi sorunu ortaya c¢ikmaktadir ve katmanlar
Olceklendirilemez hale gelmektedir (Zhang vd., 2016). Bu problem sonucunda,
Ol¢ceklendirilemeyen katmanlar tekrar eden iglemler sonucunda eklenen her katman ile bir
doygunluga ulagsacak ve performansi kotiilesecektir. Bu problemi ¢ézmek amaciyla,
ResNet mimarisi, bloklarin katmanlar halinde birlestirilmesiyle olusturulmustur. ResNet,
aga ait derinlik degerlerini artirarak, giris ile ¢ikis boyutlari arasinda fark: tespit ederek
gradyanlarin kaybolmasini engellemektedir. ResNet mimarisinde, baglantilara ait atlama
veya tanimlama ismi verilen bir yontem ile baglantilar aras1 atlama yapilabilmektedir. Bu
yontem, geride bulunan katmana ait girdi degerini, arada bulunan diger katmanlar
atlayarak ilerideki katmanin ¢ikti degerine eklemektedir. Bu yontem sayesinde, arada
bulunan bozulmus katmanlar1 ve fazlaca bulunan evrisim katmanlar1 birbirlerine

baglanmaktadir (Zhang vd., 2016). Sekil 3.10.‘da ResNet mimarisi verilmistir.

Sekil 3.10. ResNet mimarisi

ResNet50, 34 katmandan olusan agda bulunan 2 katmanli bloklari, 3 katmanl darbogaz
bloguyla degistirilmesi sonucunda elde edilmektedir. Olusturulan bu ii¢ katmanli yapi,
1x 1,3 x3vel X 1'lik boyutlarindadir. 1 X 1 boyunlarina sahip katmanlar, boyutlarin
degerlerini artirip azaltarak degistirmektedirler. 3 X 3 boyutuna sahip katmanda,
girdi/¢ikt1 i¢in kiiclik boyutlu darbogaz olusmaktadir. Bu sayede, her katmana ait egitim
hiz1 ¢ok daha hizli sekilde gerceklesmektedir.
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4. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢aligma kapsaminda, yiiz ifadelerinden duygulari tanimlamak amaciyla klasik
makine siniflandiricilari, derin 6grenme metotlar1 ve hibrit metotlar kullanilmistir. Ele
alinan hibrit metotlar kendi igerisinde iki alt kategoriye ayrilmaktadir. Hibrit yaklagimlara
ait ilk alt kategoride, Hessian dedektor ile SIFT tanimlayicis1 kullanilarak hibrit bir
oznitelik elde edilmistir. ikinci alt kategoride ise derin &grenme ve klasik makine
ogrenmesi metotlar1 farkli kombinasyonlar ile birlikte kullanilmigtir. Klasik makine
siniflandirma metotlar: ile kullanilan SIFT, SURF, KAZE 06znitelikleri klasik 6znitelik
olarak adlandirilmistir. Agiklanan bu yapi, Sekil 4.1.’de verilmistir.

Oznitelik = SIFT, SURF, KAZE
Klasik OZnitelikler Simflandirma = Klasik Makine

Simflandincilar

Derin Ogrenme Metotlar:
Genel Yap1
Oznitelik = HesssianSIFT
Simiflandirma = Klasik
Makine Simflandiricilar:
Hibrit Metotlar Oznitelik = Derin Ogrenme

= Simiflandirma = Klasik Makine
Derin Ogrenme ve Klasik Smiflandincilan
Makine Simflandiricilarinin

Farkh Kombinasyonlart [

Oznitelik = Klasik Oznitelikler
Simiflandirma = Derin Ogrenme

Sekil 4.1. Sisteme ait yontemleri gosteren yap1

Gelistirilen sistemde Oznitelik ¢ikarmak amaciyla, ‘SIFT’, ‘SURF’, ‘KAZE’, ‘CNN’,
‘ResNet50’, ‘VGG16°, ‘HessianSIFT’ metotlari, siniflandirma asamalarinda da ‘CNN’,
‘SVM’, ‘XGB’, ‘RBF’ ve ‘LR’ yontemleri kullanilmaktadir. Veri setinde bulunan
goriintlilerin girisi ile 6znitelik ¢ikartilmis olup daha sonra siniflandirict egitilmektedir.
Bu islemden sonra, test verilerinden ¢ikarilan Oznitelikler test verileri ile

siniflandirilmaktadir. Deneysel calismalara ait akis diyagrami Sekil 4.2°de verilmistir.
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SIFT, SURF, KAZE CNN, ResNet50, VGG16 Hibrit Metotlar

Kombinasyonel Deneyler

(Smiftandirma = SYM, XGB, RF, LR [ResNetSO(, vccm] [sm, SU;IF, KAZE]

l

[Smlﬂandlrma =SVM, XGB, RF, LR]

HessianSIFT

Siiflandirma = CNN

Simflandirma = CNN

Sekil 4.2. Deneysel ¢alismalara ait akis diyagrami

Sekil 4.2.°de goriildiigii izere tez kapsaminda kullanilan yontemler {i¢ ana baglik altinda
toplanmustir. i1k bashk altinda klasik 6znitelikler olarak adlandirilan SIFT, SURF, KAZE
Oznitelikleri kelimelerin ¢antasi yontemi ile esit boyutlu hale getirildikten sonra klasik
makine siniflandiricilarindan olan SVM, XGB, RF ve LR ile siniflandirilmustir. Ikinci
baslik altinda derin 6grenme metotlarindan olan CNN, ResNet50 ve VGG16 ile hem
Oznitelikler tespit edilmis olup hem de siniflandirma yapilmistir. Yontemlerin {igiincii
baslig1 altinda ise hibrit metotlar ele alinmistir. Bu hibrit metotlar kendi i¢lerinde ikiye
ayrilmaktadir. Kombinasyonel deneyler altinda ilk olarak derin 6§renme metotlarindan
ResNet50 ve VGG16 ile 6znitelikler elde edilerek, klasik makine siniflandiricilart SVM,
XGB, RF ve LR ile siniflandirilmistir. Ikinci olarak ise klasik oznitelikler yani SIFT,
SURF, KAZE oznitelikleri kelimelerin ¢antas1 yontemi ile esit boyutlu hale getirildikten
sonra derin 6grenme metotlarindan CNN ile siniflandirilmistir. Hibrit metotlarin ikinci
alt basliginda ise hibrit olarak elde edilen HessianSIFT 6zniteligi kelimelerin cantasi
yontemi ile esit boyutlu hale getirildikten sonra klasik makine siniflandiricilart SVM,
XGB, RF, LR ile smiflandirilmistir. Yapilan tiim bu deneylere ait sonuglar Bolim 5.3.
baslig1 altinda bagligi altinda verilmistir.
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5. BULGULAR

Bu c¢alisma kapsaminda, insanlara ait yiiz ifadelerinden duygu analizi yapabilmek
amaciyla, klasik makine siniflandiricilari, derin 6grenme metotlar1 ve hibrit metotlar
kullanilmistir. Kullanilan hibrit metotlar kendi icerisinde ikiye ayrilmaktadir. Caligma
kapsaminda kullanilan veri seti, ¢alismanin performans degerlerini elde etmek i¢in ihtiyag
duyulan performans metrikleri ve son olarak da gerceklestirilen deneylerden elde edilen

deneysel sonuglar asagida verilmektedir.

5.1. Veri Seti

Yiiz ifadelerinden duygu analizi yapabilmek amaciyla ‘CK+48’ (Lucey vd., 2010), veri
seti bu calismada kullanilmistir. Bu veri setinde, insanlara ait alti duyguyu (mutluluk,
iizlintli, 6tke, korku, saskinlik, igrenme) iceren gorseller bulunmaktadir. ‘CK+48’ veri
seti icerisinde, ‘981’ adet gorlintli bulunmaktadir. Bu goriintiiler 48 X 48’lik gri
goriintiilerden olugmaktadir. Veri setinde bulunan goriintiiler genel olarak video
karelerinden elde edilmis olup ¢ok fazla degisiklige ugramamistir (Li ve Deng, 2020).

Sekil 5.1.’de veri setine ait 0rnek goriintiiler verilmistir.

igrenme Korku Mutlu

I

x4

Sekil 5.1. CK+48 veri setine ait ornek goriintiiler
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5.2. Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesi yoOntemleriyle elde edilen modeller genellikle iki bilesenden
olusmaktadir. Bunlar; egitim ve test veri kiimesidir. Elde edilen model, egitim veri seti
tizerinde egitildikten sonra, test veri seti igerisinde bulunan ve goriinmeyen veriler

tizerinden degerlendirilmektedir.

Modelin performans: test sonuglarina gore belirlenmektedir. Test sonuglar1 sayesinde
elde edilen performans degerleri kullanilarak verilere ait siniflandirma basari oram
degerlendirilmektedir. Siniflandirmanin dogrulugunu belirlemek icin gesitli kriterler ile
karsilagtirma yapilmasi gerekmektedir. Bu metrikler, dogru pozitiflerin (TP), yanlis
pozitiflerin (FP), yanlis negatiflerin (FN) ve dogru negatiflerin (TN) toplam say1
miktarina gore belirlenmektedir.  Simiflandirma parametreleri, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 puani kullanilarak degerlendirilmektedir (Ozdemir ve Kunduraci, 2022).

Yukarida belirtilen metrikler agiklanirsa:

Dogru pozitif (TP): Pozitif olarak dogru sekilde tanimlanan degerleri ifade etmektedir.

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi dogru 6rnek sayisidir.

Dogru negatif (TN): Negatif olarak dogru sekilde tanimlanan degerleri ifade etmektedir.

Modelin negatif olarak tahmin ettigi dogru 6rnek sayisidir.
Yanlis pozitif (FP): Yanlis olan ama pozitif olarak tanimlanan degerleri ifade etmektedir.

Yanlis negatif (FN): Yanlis negatif degerler olarak tanimlanmaktadir. Pozitif olarak

tanimlanmas1 gereken ornegin negatif olarak tanimlandig1 6rnek sayisidir.

5.2.1. Dogruluk

Dogruluk, tam veri kiimesinden elde edilen sonuglara gére dogru olarak tahmin edilen
verilere ait orani gosteren bir 6l¢iidiir. Elde edilen dogru tahminlerin, tiim tahmin sayisina
oranlanmastyla belirlenmektedir. Verilerden elde edilen dogruluk orani, dogru sekilde
tahmin edilen test etiketlerine sahip gozlemlerin sayisinin toplam test gozlemleri sayisina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Bu deger araligi 0 ile 1 arasinda yer almaktadir ve deger

arttikca basar1 orani da ayn sekilde artis gostermektedir. Dogruluk degeri yiiksek lakin
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kesinlik ve duyarlilik degerine ait oranlar diisiik kaliyorsa veri setinde dengesizlik oldugu
gozlemlenebilmektedir (Amidi, 2018).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (5.1

5.2.2. Kesinlik

Kesinlik kavrami, veri kiimesi iizerinden elde edilen dogru tahmin degerlerinin ne
kadarinin dogru smifa ait oldugunu belirleyen dl¢timdiir. Kavrama ait hesaplama islemi,
dogru pozitiflerin  (TP), toplam pozitiflere (TP +FP) oranlanmasiyla
gerceklestirilmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(5.2)

5.2.3. Duyarhhk

Duyarlilik kavrami, pozitif olarak dogru bir sekilde tahmin edilen numune sayisinin,
pozitif olarak tahmin edilen toplam numune sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Bu
kavram sayesinde, algoritmaya ait hassasiyet verileri elde edilmektedir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (5.3)

5.2.4. F1 degeri

Dogru bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in yalnizca kesinlik ve duyarlilik kriterleri yeterli
degildir. F1 kavrami sayesinde, belirtilen bu iki kriter birlikte degerlendirilebilmektedir
ve bu sayede daha anlamli veriler elde edilmektedir. Bu kavrama ait deger, kesinlik ve
duyarlilik metriklerine ait degerlerin harmonik ortalamasi alinarak elde edilmektedir,

clinkii kesinlik ve duyarlilik degeri birbirine ters orantili olarak hareket etmemelidir.

Duyarlilik x Kesinlik

F1 Degeri = (5.4)

Duyarlilik + Kesinlik
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5.3. Deneysel Sonuclar

Bu calisma kapsaminda onerilen yonteme ait deneysel sonuglar kategorize edildiginde
temel ii¢ kategori olusmaktadir. Bu ii¢ kategori agiklanacak olursa, ilk kategoride;
literatiirde siklikla kullanilan Oznitelikler ve klasik makine siniflandiricilart ile
gerceklestirilen deneyler, ikinci kategoride; derin 6grenme metotlart ile gergeklestirilen
deneyler, l¢iincii kategoride ise hibrit metotlar ile gerceklestirilen deneyler olarak
tanimlanabilmektedir. Hibrit yaklasimlar ise kendi icerisinde iki alt kategoriye
ayrilmaktadir. 1k alt kategoride, derin 6grenme ve klasik makine dgrenmesi metotlar
kendi aralarinda farkli kombinasyonlar olusturularak kullanilmistir. Ikinci alt kategoride
ise Hessian detektor ile SIFT tanimlayici kullanilarak (HessianSIFT) hibrit bir 6znitelik

elde edilmistir.

SIFT, SURF ve KAZE 06znitelikleri ve SVM, XGB, RG, LR siniflandiricilar literatiirde
siklikla kullanilmis olup gerceklestirilen bu g¢alismada da performans kiyaslamasi
amaciyla kullanilmaktadir. Ayrica yine literatiirde siklikla kullanilan CNN, VGG16,
ResNet50 metotlart da bu ¢alismada performanslara ait verileri elde etmek amaciyla
kullanilmistir. Son olarak ise ¢esitli alanlarda hibrit yaklagimlarin kullanilmasiyla birlikte
daha basarili sonuglar elde edildigini belirtilen ¢calismalardan ilham alinarak iki farkli
hibrit yaklasim elde edilmistir (Aydin, 2024). ilkinde, derin 6grenme ve klasik makine
smiflandiricilarinda  bulunan metotlar kendi aralarinda farkli kombinasyonlarda
kullanilmistir. Bu kombinasyonlar agiklanacak olursa, ResNet50, VGG16, derin 6grenme
metotlar1 kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmistir. Elde edilen 6znitelikler, SVM, XGB, LR
ve RF siniflandiricilariyla siniflandirilmistir. Ayrica SIFT, SURF, KAZE 06znitelikleri,
siiflandirma metodu olarak ise CNN derin 6grenme metodunun kullanildig1 uygulamalar
gerceklestirilmistir. Hibrit yaklagimlarin ikinci ve son agamasinda ise HessianSIFT hibrit
Ozniteligi elde edilmis olup, SVM, XGB, LR ve RF simiflandiricilariyla siniflandirilmistir.
Tez kapsaminda gerceklestirilen deneyler Sekil 5.2.’de ve deneylere ait sonuglar Boliim

5.3.’de verilmistir.
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* SVM, XGB, RF, LR, CNN
* SVM, XGB, RF, LR, CNN
* SVM, XGB, RF, LR,CNN
CNN * CNN
ResNet50 * SVM, XGB, RF, LR, ResNet50
VGGl6 * SVM, XGB, RF, LR, VGG16

HessianSIFT * SVM, XGB, RF, LR

Sekil 5.2. Tez kapsaminda gerceklestirilen deneyler

5.3.1. Klasik oznitelikler ve klasik makine simiflandiricilan ile gerceklestirilen
deneyler

SIFT, SURF, KAZE o6zniteliklerinin klasik makine siniflandiricilari, SVM, XGB, RG,
LR ile smiflandirilmasiyla elde edilen veriler ve verilere ait grafikler Boliim 5.3.1.°de

detayli olarak verilmistir.

5.3.1.1. SIFT ozniteligi ile klasik makine 6grenme siniflandiricilarina ait performans
verileri

SIFT ozniteligi ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinden olan SVM, XGB, RG, LR
siniflandiricilart ile siniflandirilmiglardir. SIFT 6zniteligi icin en yiiksek siniflandirma
performanst SVM siiflandiricisi ile %95,41 olarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar,

Tablo 5.1. ve Sekil 5.2.°de verilmistir.
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Tablo 5.1. SIFT Ozniteligi — Klasik Makine Ogrenmesi Y éntemleri

Oznitelik  Simflandinicr  Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
SVM 0,9567 0,9291 0,9407 0,9541
XGB 0,9009 0,8784 0,8876 0,9042
SIFT
RF 0,9518 0,9057 0,9243 0,9348
LR 0,8977 0,7537 0,7893 0,8573
SIFT
1.0+
- Bl SVM
0.8 1 Bl XGB
< RF
g 0.6 —
’:?.;‘ o 1 LR
a
0.2~
0.0_ | |
N 2N 3
S _\ga <V

Sekil 5.3. SIFT oOzniteligi ve klasik makine smiflandiricilara ait siniflandirma
performanslari

5.3.1.2. SURF ozniteligi ile klasik makine ogrenme smiflandiricilarina ait
performans verileri

SURF 06zniteligi ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinden olan SVM, XGB, RG, LR
smiflandiricilart ile siniflandirilmiglardir. SURF 6zniteligi i¢in en yiiksek siniflandirma

performanst SVM smiflandiricist ile %86,75 olarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar,

Tablo 5.2. ve Sekil 5.3.’de verilmistir.
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Tablo 5.2. SURF Ozniteligi — Klasik Makine Ogrenmesi Y dntemleri

Oznitelik  Smiflandinicr Kesinlik ~ Duyarlihk F1 Dogruluk
SVM 0,8574 0,8041 0,8248 0,8675
XGB 0,6609 0,5789 0,6033 0,6748
SURF
RF 0,8316 0,7709 0,7940 0,8165
LR 0,8012 0,6391 0,6660 0,7737
SURF
1.0+
B SVM
0.8 - Bl XGB
x RF
g 0.6 —
)l?—;‘ o ] LR
a
0.2~
0.0_ | |
N2 3
S _\ga <V

Sekil 5.4. SURF oOzniteligi ve klasik makine siniflandiricilara ait siniflandirma

performanslari

5.3.1.3. KAZE ozniteligi ile klasik makine o6grenme smiflandiricilarina ait

performans verileri

KAZE 6zniteligi ile klasik makine 6grenmesi yontemlerinden olan SVM, XGB, RG, LR

siniflandiricilart ile siniflandirilmislardir. KAZE 6zniteligi i¢in en yliksek siniflandirma

performanst RF siniflandiricist ile %93,07 olarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar,

Tablo 5.3. ve Sekil 5.4.”de verilmistir.
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Tablo 5.3. KAZE Ozniteligi — Klasik Makine Ogrenmesi Y dntemleri

Oznitelik  Smiflandinicr Kesinlik ~ Duyarlihk F1 Dogruluk
SVM 0,9029 0,8656 0,8811 0,9062
XGB 0,8782 0,8371 0,8538 0,8818
KAZE
RF 0,9404 0,8960 0,9146 0,9307
LR 0,8445 0,7103 0,7420 0,8257
KAZE
1.0+
— B SVM
0.8+ [ Bl XGB
x RF
% 0.6 —
2 0.4 =
a
0.2~
0.0 = | |
N 2N 3
S _\ga <V

Sekil 5.5. KAZE 0zniteligi ve klasik makine siniflandiricilara ait siiflandirma

performanslari

5.3.2. Derin 6grenme metotlari ile gerceklestirilen deneyler

CNN, ResNet50, VGG16 derin 6grenme metotlart ile gergeklestirilen deneylerden elde

edilen veriler ve verilere ait grafik Boliim 5.3.2.1.de detayli olarak verilmistir.
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5.3.2.1. Derin 6grenme metotlar1 kullanilarak elde edilen 6znitelik ile derin 6grenme
smiflandiricilarina ait performans verileri

Derin 6grenme metonlarindan, CNN, ResNet50 ve VGG16 kullanilarak elde edilen
Oznitelikler, derin 6grenme metotlarindan olan CNN, ResNet50, VGG16 yontemleri ile

siniflandirilmiglardir. Deneysel sonuglar, Tablo 5.4. ve Sekil 5.5.’de verilmistir.

Tablo 5.4. Derin Ogrenme Oznitelik — Derin Ogrenme Smiflandirma

Oznitelik Smiflandirict Kesinlik Duyarhlik F1
CNN 0,9191 0,9392 0,9281 0,9458
ResNet50 0,6435 0,6240 0,6232 0,7186
VGGl6 0,9432 0,9570 0,9480 0,9525
1.0
0.8
x
= 0.6
2
3 0.4-
So.
0.2
0.0-

T T
CNN ResNet50 VGG16

Sekil 5.6. Derin 6grenme metotlar1 tarafindan elde edilen 6znitelik ve derin 6grenme
metotlar1 siniflandirma performanslari

5.3.3. Hibrit metotlar ile gerceklestirilen deneyler

Hibrit yontemler iki alt kategoriden olusmaktadir. ilk alt kategoride, derin 6grenme ve
klasik makine 6grenmesi yontemleri ile kombinasyonel olarak gerceklestirilen deneyler
verilmistir. Ikinci alt kategoride, HessianSIFT hibrit dzniteligine ait ¢alismalar detayl

olarak anlatilmistir.
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5.3.3.1. Derin 6grenme ve klasik makine 6grenmesi yontemlerine ait kombinasyonel
deneyler

Derin 0grenme ve klasik makine O6grenmesi yontemleri ile kombinasyonel olarak
deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneylerde kendi igerisinde ikiye ayrilmaktadir. ilk
asamada, derin 6grenme metotlar1 ile elde edilen 6znitelikler klasik makine 0grenmesi
siniflandiricilart ile smiflandirlmistir. ikinci asamada ise klasik oznitelikler, derin
ogrenme metotlari ile siniflandirilmigtir. Hibrit metotlarla gerceklestirilen deneylerin son
asamasinda ise Hessian detektor ile SIFT tanimlayicist kullanilarak hibrit bir 6znitelik
elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelik, klasik makine 6grenmesi siniflandiricilartyla
simiflandirilmigtir. Gergeklestirilen deneylere ait veriler Boliim 5.3.3.1.°de detayli olarak

verilmistir.

5.3.3.1.1. ResNet50 tarafindan elde edilen oznitelik ile klasik makine
smiflandiricilarina ait performans verileri

ResNet50 kullanilarak elde edilen 6znitelikler, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden
olan SVM, XGB, RG, LR siniflandiricilar ile siniflandirilmiglardir. ResNet50 yontemi
kullanilarak elde edilen Oznitelikler i¢in en yiiksek siiflandirma performanst SVM
siiflandiricist ile %100 olarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar, Tablo 5.5. ve Sekil

5.7.’de verilmistir.

Tablo 5.5. ResNet50 Oznitelik — Klasik Makine Ogrenmesi Y &ntemleri

Oznitelik Siniflandirier  Kesinlik  Duyarhhk F1 Dogruluk
SVM 1 1 1 1
XGB 0,9566 0,9376 0,9462 0,9562
Resnet50
RF 0,9644 0,9419 0,9516 0,9551
LR 0,9757 0,9795 0,9774 0,9817
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ResNet50

1.5
B SVM
B XGB
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S
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o
0 0.5-
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Sekil 5.7. ResNet50 tarafindan elde edilen 6znitelik ve klasik makine siiflandiricilara ait
siiflandirma performanslari

5.3.3.1.2. VGG16 tarafindan elde edilen oznitelik ile klasik makine
smiflandiricilarina ait performans verileri

VGG16 kullanilarak elde edilen 6znitelikler, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden
olan SVM, XGB, RG, LR smiflandiricilart ile siniflandirilmiglardir. VGG16 yontemi
kullanilarak elde edilen Oznitelikler i¢in en yiiksek siniflandirma performansi LR
siniflandiricist ile %99,49 olarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar, Tablo 5.6. ve Sekil

5.8.’de verilmistir.

Tablo 5.6. VGG 16 Oznitelik — Klasik Makine Ogrenmesi Y6ntemleri

Oznitelik  Smmflandinier Kesinlik ~ Duyarhhik F1 Dogruluk
SVM 0,9908 0,9846 0,9875 0,9908
XGB 0,9848 0,9794 0,9817 0,9847
VGG16
RF 0,9872 0,9714 0,9787 0,9837
LR 0,9943 0,9903 0,9922 0,9949
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VGG16
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Sekil 5.8. VGG16 tarafindan elde edilen 6znitelik ve klasik makine siniflandiricilara ait
siiflandirma performanslari

5.3.3.1.3. Klasik yontemler kullanilarak elde edilen o6znitelik ile derin 6grenme
smiflandiricilarina ait performans verileri

SIFT, SURF, KAZE kullanilarak elde edilen 6znitelikler, derin 6grenme metotlarindan
olan CNN yontemi ile siniflandirilmistir. Deneysel sonuglar, Tablo 5.7. ve Sekil 5.9.’de

verilmistir.

Tablo 5.7. Klasik Oznitelik — Derin Ogrenme Smiflandirma

Oznitelik  Smiflandinin Kesinlik ~ Duyarlihk F1 Dogruluk
SIFT CNN 0,8987 0,8385 0,8599 0,8915
SURF CNN 0,7241 0,6965 0,6994 0,7627
KAZE CNN 0,8754 0,7860 0,8086 0,8678
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Sekil 5.9. Klasik metotlar tarafindan elde edilen 6znitelik ve derin 6grenme metotlari

siiflandirma performanslari

5.3.3.2. HessianSIFT hibrit 6zniteligine ait deneyler

Hessian detektor ile SIFT tanimlayicist kullanilarak hibrit bir 6znitelik elde edilmistir.

Elde edilen bu 6znitelik, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden olan SVM, XGB, RG,

LR simiflandiricilart ile siniflandirilmislardir. HessianSIFT hibrit 6zniteligi icin en yiliksek

simiflandirma performanst SVM smiflandiricist ile %98,67 olarak elde edilmistir.

Deneysel sonuglar, Tablo 5.8. ve Sekil 5.10.’da verilmisti.

Tablo 5.8. HessianSIFT Hibrit Ozniteligi — Klasik Makine Ogrenmesi Y dntemleri

Oznitelik Smiflandiricr  Kesinlik  Duyarhhik F1 Dogruluk
SVM 0,9667 0,9267 0,9367 0,9867
XGB 0,9128 0,9065 0,9127 0,9348
HessianSIFT
RF 0,9514 0,9398 0,8978 0,9684
LR 0,8512 0,8821 0,8765 0,9042
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Sekil 5.10. Hibrit metotlar tarafindan elde edilen HessianSIFT 6znitelik ve klasik makine
smiflandiricilara ait siniflandirma performanslari

5.4. Deneysel sonuclar dzet

Bu bolimde, CK+48 veri seti ilizerinde gerceklestirilen deneysel ¢alismalardan elde
edilen biitiin sonuglar verilmistir. SIFT, SURF, KAZE, ResNet50, VGG16 ve
HessianSIFT yontemleri ile elde edilen Oznitelikler, SVM, XGB, RF, LR
siniflandiricilariyla siniflandirilmistir. ResNet50 ve VGG16 metotlariyla 6znitelikler elde
edilerek kendi iclerinde smiflandirilmigtir. Ayrica, SIFT, SURF, KAZE o6znitelikleri

derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmastir.

Deneysel sonuglara gore hibrit metotlardan, ResNet50, VGG16 ve HessianSIFT
Ozniteliklerinin klasik makine siniflandiricilariyla kullanilmasi sonucunda yiiksek
dogruluk orani elde edildigi goriilmektedir. Tez kapsaminda gergeklestirilen biitiin bu

caligmalara ait deneysel sonuglar Tablo 5.9.’da verilmistir
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Tablo 5.9. Deneysel Sonuglar

Oznitelik Siniflandiricr Kesinlik  Duyarhhk  F1 Dogruluk
SVM 0,9567 0,9291 0,9407 0,9541
XGB 0,9009 0,8784 0,8876 0,9042
SIFT
RF 0,9518 0,9057 0,9243 0,9348
LR 0,8977 0,7537 0,7893 0,8573
SVM 0,8574 0,8041 0,8248 0,8675
XGB 0,6609 0,5789 0,6033 0,6748
SURF
RF 0,8316 0,7709 0,7940 0,8165
LR 0,8012 0,6391 0,6660 0,7737
SVM 0,9029 0,8656 0,8811 0,9062
XGB 0,8782 0,8371 0,8538 0,8818
KAZE
RF 0,9404 0,8960 0,9146 0,9307
LR 0,8445 0,7103 0,7420 0,8257
CNN CNN 0,9191 0,9392 0,9281 0,9458
ResNet50 ResNet50 0,6435 0,6240 0,6232 0,7186
VGG16 VGG16 0,9432 0,9570 0,9480 0,9525
SVM 1 1 1 1
XGB 0,9566 0,9376 0,9462 0,9562
Resnet50
RF 0,9644 0,9419 0,9516 0,9551
LR 0,9757 0,9795 0,9774 0,9817

38



Tablo 5.10. (Devam)

SVM 0,9908 0,9846 0,9875 0,9908
XGB 0,9848 0,9794 0,9817 0,9847

VGG16
RF 0,9872 0,9714 0,9787 0,9837
LR 0,9943 0,9903 0,9922 0,9949
SIFT CNN 0,8987 0,8385 0,8599 0,8915
SURF CNN 0,7241 0,6965 0,6994 0,7627
KAZE CNN 0,8754 0,7860 0,8086 0,8678
SVM 0,9667 0,9267 0,9367 0,9867
XGB 0,9128 0,9065 0,9127 0,9348

HessianSIFT

RF 0,9514 0,9398 0,8978 0,9684
LR 0,8512 0,8821 0,8765 0,9042
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6. SONUCLAR

Bu caligmada, insanlara ait yiiz ifadelerinden duygu analizi yapmak amaciyla yeni bir
hibrit yaklasim kullanilmistir. Yiiz ifadelerinden duygu tespit islemi gergeklestirilirken,
CK+48 veri seti iizerinde, klasik 6znitelikler olan SIFT, SURF, KAZE, derin 6grenme
metotlarindan CNN, ResNet50, VGG16 ve hibrit olarak elde edilen HessianSIFT
Ozniteligi ile klasik makine siniflandiricilart ve derin 6grenme metotlar1 kullanilarak

deneyler gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglardan elde edilen verilere gore;

SVM smiflandiricisi, SIFT ile kullanilmasi sonucunda %95,41, SURF ile kullanilmasi
sonucunda %86,75, KAZE ile kullanilmasi sonucunda %90,62, ResNet50 ile kullanilmasi
sonucunda %100, VGG16 ile kullanilmasi sonucunda %99,08 ve HessianSIFT ile
kullanilmas: sonucunda %98,67 dogruluk orani elde edilmistir. XGB siniflandiricisi,
SIFT ile kullanilmasi sonucunda %90,42, SURF ile kullanilmasi sonucunda %67,48,
KAZE ile kullanilmasi sonucunda %88,18, ResNet50 ile kullanilmasi sonucunda %95,62,
VGG16 ile kullanilmas: sonucunda %98,47 ve HessianSIFT ile kullanilmasi sonucunda
%93,48 dogruluk orani elde edilmistir. RF smiflandiricisi, SIFT ile kullanilmasi
sonucunda %93,48, SURF ile kullanilmasi sonucunda %81,65, KAZE ile kullanilmasi
sonucunda %93,07, ResNet50 ile kullanilmasi sonucunda %95,51, VGGI16 ile
kullanilmasi sonucunda %98,37 ve HessianSIFT ile kullanilmasi sonucunda %96,84
dogruluk oranmi elde edilmistir. LR smiflandiricist SIFT ile kullanilmasit sonucunda
%385,73, SURF ile kullanilmas1 sonucunda %77,37, KAZE ile kullanilmasi sonucunda
%382,57, ResNet50 ile kullanilmas: sonucunda %98,17, VGGI16 ile kullanilmasi
sonucunda %99,49 ve HessianSIFT ile kullanilmas1 sonucunda %90,42 dogruluk orani
elde edilmistir. Derin 6grenme metotlarindan, CNN, VGG16 ve ResNet50’nin kendi
iclerinde simiflandirilmasiyla, CNN ile %94,58, ResNet50 ile %71,86 ve VGG16 ile
%95,25 dogruluk orani elde edilmistir.Klasik 6znitelikler olan SIFT, SURF, KAZE’nin
derin 6grenme metotlaridan CNN ile siniflandirilmasiyla, SIFT ile %89,15, SURF ile
%76,27 ve KAZE ile %86,78 dogruluk oran1 elde edilmistir.

CK+48 wveri seti kullanilarak gerceklestirilen calismalarin dogru siniflandirma
performanslari karsilagtirildiginda hibrit yontemler olarak gergeklestirilen ¢aligmalardan

ResNet50, VGG16 ve HessianSIFT 0Ozniteliklerinin @ SVM  siiflandiricis:  ile
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siiflandirilmasi sonucunda ¢ok yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmis olup ResNet50 ile
SVM yontemlerinin birlestirilmesiyle gergeklestirilen ¢alisma sonucunda %100 dogruluk

orani elde edilmistir.

Tez kapsaminda, yiiz ifadelerinden duygu tespiti i¢in gelistirilen metotlarin, benzer
hedefler icin gerceklestirilmis ve ayni veri setinin kullanilmasiyla yapilan caligmalara
gore daha istlin basar1 oranlar1 sagladigi goriilmektedir. Elde edilen bu {iistiin basari
oraninin baslica sebebi ¢aligsma kapsaminda gelistirilen hibrit yontemler ile yeni metotlar

ortaya koyarak bir¢ok deneysel calisma yapilmasidir.

Gelecek caligmalarda elde edilen 6znitelikler ve siniflandirma yontemlerinin farkli veri
setleri lizerinde performans degerlendirilmesi yapilarak gelistirilen bu uygulamanin daha

genis kapsamli bir hale getirilmesi planlanmaktadir.
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