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OZET

GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI KULLANILARAK YUZ IFADELERINDEN DUYGU
ANALIZI

idil KOC

Yiiksek Lisans Tezi

Bitlis Eren Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Kubilay DEMIR
Ikinci Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Halil YETGIN
Agustos 2021, 70 sayfa

Insanlar aras1 iletisimde biiyiik rol oynayan yiiz ifadeleri duygu, diisiince ve ruhsal
durumlarla ilgili bilgi vermede oldukca 6nemli bir yere sahiptir. Insanlar arasindaki bu etkilesim
gelisen teknolojiyle beraber insan makine iliskisi icinde kullanilmas1 amag¢lanmistir. Bu sebeple
insanlara ait duygularin bilgisayarlar tarafindan anlasilmasi ve 6grenilmesi olduk¢a 6nemli bir
konu haline gelmistir. Bir¢ok alanda yiiz ifade analizine ihtiyag¢ dogdugundan verilerin hizli islenip
sonucun en biiylik dogruluk orani ile bulunmasini gerektirmistir. Boylece artan ihtiyag ve gelisen
teknoloji ile bu alanda yapilan ¢alismalar da hizla artmigtir.

Bu calismada insanin sahip oldugu “6fke, igrenme, korku, mutluluk, {iziinti, saskinlik ve
dogal” olmak iizere 7 duygu durumunun analizi gergeklestirilmistir. Bu 7 durumun
siniflandirilmasindan once gergeklesmesi gereken temel adimlar vardir. Temel olarak bu adimlar;
yiiziin belirlenmesi, gorlintiiniin temizlenip normalize edilmesi, goriintiiden Ozniteliklerin
¢ikarilmasi, yiizdeki degisimlerin izlenmesi ve siiflandirilmasidir.

Yiiz ifadelerinin tespiti amaciyla 35887 adet yiiz gorselinden olusan veri kiimesinde
calisma yapilmistir. Bu veri kiimesi kullanilarak 7 farkli yiiz ifadesi siiflandirilmistir. Bu
caligmada gri formatta bulunan 48x48 boyutundaki gorseller 6nermis oldugumuz CNN modeline
uygulanmis ve basarimlar1 degerlendirilmistir.

Yapilan calisma da FER2013 veri kiimesinde bulunan yiiz ifadelerini otomatik

siniflandirmak amaciyla bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) onerilmis olup, optimizasyon fonksiyonu



olarak da “adam” ve “sgd” optimizasyon fonksiyonlari ayr1 ayri denenerek sonuglari elde
edilmistir. “Adam” optimizasyon fonksiyonu kullanilarak onerilen modelde dogruluk oran1 %69
olarak elde edilirken “sgd” optimizasyon fonksiyonu kullanilarak onerilen modelde ise dogruluk
orant %92 elde edilmistir. Boylece onerilen modelde sgd optimizasyon fonksiyonunun dogruluk

orani adam optimizasyon fonksiyonunun dogruluk oranindan daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Gériintii Isleme, OpenCV, Yiiz ifade Siniflandirilmasi, Derin Ogrenme,
Yapay Sinir Aglari, CNN.



ABSTRACT

EMOTION ANALYSIS FROM FACIAL EXPRESSIONS USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

idil KOC

Master Thesis

Bitlis Eren University Graduate Education Institute
Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Kubilay DEMIR
Co-Supervisor: Asst. Prof. Dr. Halil YETGIN
August 2021, 70 pages

Facial expressions, which play a major role in interpersonal communication, provide
information about emotions, thoughts and mental states. This interaction among people is aimed
to be used in human-machine relationships with the advancements of technology. Therefore,
understanding and learning human emotions by machines has become a significant issue.
However, it is necessary to process facial expressions rapidly and as accurately as possible.

In this study, 7 emotional states of “anger, disgust, fear, happiness, sadness, astonishment
and natural” have been analyzed. There are basic steps to be taken before classifying these 7
emotional states, including; determining the face, cleaning and normalizing the image, extracting
the features from the image, tracking and classifying the changes in the face.

A study was conducted on a dataset of 35887 facial images to determine facial expressions.
Using this data set, 7 different facial expressions were classified. In this study, 48x48 images in
gray format were applied to our proposed CNN model and their performance was evaluated.

In the study, a convolutional neural network (CNN) was proposed to automatically classify
facial expressions in the FER2013 dataset, and the results were obtained by testing the "man™ and
"sgd" optimization functions separately as optimization functions. While the accuracy rate was
69% in the proposed model using the "Adam" optimization function, the accuracy rate was 92%
in the proposed model using the "sgd" optimization function. Thus, it has been determined that the

accuracy rate of the sgd optimization function in the proposed model is higher than the accuracy



rate of the man optimization function.

Keywords:  Image Processing, OpenCV, Facial Expression Classification, Deep Learning,
Artificial Neural Networks, CNN.



TESEKKUR

Tez caligmam siiresince desteklerini, zamanlarini, yardimlarini ve sabirlarini esirgemeyen
bana olan inanglar1 ve kosulsuz sevgileri ile hayatimin her aninda yanimda olan ¢ok kiymetli
aileme Melek anneme, babam Hilmi ve kardesim Berksu’ya, yardim ve desteklerini hig
esirgemeyen degerli arkadaslarim Ali TILFARLIGIL ile Lokman CELIK basta olmak iizere diger
tiim degerli arkadaslarima,

Tesekkiirti borg bilirim.



ONSOZ

Gelisen teknoloji ile beraber bilgisayarla ¢6ziilmek istenen problemler de artmistir. Bunun
sonucu olarak da bu sorunlara uygun ¢dziim 6nerileri sunulmus ve teknolojide gesitlilik gostererek
artmistir. Bu kapsamda verilerin islenmesi alaninda gelismeler de hizla artmaktadir. Goriintiiyii
alip 1iyilestiren, iyilestirilen verinin Ozniteliklerinin ¢ikaran, Ogretip siniflandirarak anlamli
sonuglar ¢ikaran goriintli isleme teknolojileri de hizla artmaktadir. Teknolojideki bu gelismeler
sadece goriintli isleme alaninda siirli kalmayip bununla birlikte derin 6grenme alaninda da
oldukga 6nemli ¢alismalar yapilmistir.

Geleneksel makine 6grenmesinden farkli olarak ham veri {izerinde c¢alisan derin
O0grenmenin temelleri gegcmise dayanmis olsa da 6zellikle son yillarda oldukc¢a popiilerdir. Bunun
en Onemli sebeplerinden biri egitim i¢in yeteri kadar fazla verinin olmasi ve bu verileri
isleyebilecek donanimsal 6zelliklerin geligsmis olmasidir.

Insana ait olan 6zelliklerin bilgisayarlara aktarilmas1 amaciyla yapilan birgok ¢alisma vardir.
Bu ¢alismada da goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme ile insana ait olan yiiz ifadelerinin

sayisal ortama aktarilip siniflandirilmasi yapilmistir.

Vi
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1. GIRIS

Veri igsleme siireci 4000 y1l 6nce magara duvarlarina ¢izilen hayvan figilirlerinden baslayip
giinlimiizdeki mikrogiplerle devam etmektedir. Bu gelisim binlerce y1l siireyle ger¢eklesmis olsa
da son yillarda teknoloji adina atilan biiylik adimlar teknolojide devrim niteliginde gelismelere yol
acmustir. Son yillarda gergeklesen bu hizli gelisime en biiyiik etkenlerden biri de veri isleme hizinin
artmis olmasina da baghdir. Bu gelismeler neticesinde bilgisayar ile yapilacak islemlerin sayisi
oldukca artmis ve gelisen teknoloji yasamimizin bir parcasi olarak gelismeye devam etmektedir.
Bu sebeple goriintii islemenin kullanim alanlarini siirlandirmak miimkiin degildir. Sagliktan
endistriye, egitimden giivenlige, trafik kontrollerinden savunma sistemlerine kadar bir¢ok alanda
aktif olarak yer almaktadir. Bunlara ek olarak gelisen teknoloji ile diisiinebilen ve karar verebilen
mekanizmalarin olusturulmasi neticesinde yapay zekd ve goriintii isleme teknolojileri de
gelistirilmis olup artik makinalar gordiigiinii yorumlayarak insani davranislar1 sergilemektedir.
Teknolojideki bu gelismeler devrim niteliginde olup hizim1 kesmeden giin gegtikge devam
etmektedir.

Teknoloji ilerledik¢e insanoglu kendi zekasiyla yetinemeyip insan gibi diisiinen insant
taklit edip yorum yapabilen bu yorumlar neticesinde karar verebilen insandan daha zeki makinalar
iretme ¢abasina girmistir [1].

Diisiinme ve karar vermenin ana kaynagi olan insan 6rnek alinmig olup makinalar insana
benzetilmeye ¢alisilmistir. Ciinkii insanin sahip oldugu bu 6zellikler makinalara aktarildiginda
bir¢ok problem ¢oziilmiis olup, zamandan ve insan giiciinden tasarruf edilmis olacaktir. Ancak bu
Ozelliklerin makinalara aktarilmasi ve islemlerin makinalara yaptirilmasi kolay degildir. Cilinkii en
basit islem i¢in bile makinaya aktarilma siirecinde bir¢ok adim gerekmektedir.

Goriintii isleme temelleri yiizyillar 6ncesine dayansa da giiniimiizde ilerleyen teknolojiyle
orantili olarak goriintii isleme teknolojileri kullanilip yapilan ¢alismalar da hiz kazanmustir.
Gortiintli isleme teknolojileri bir¢ok alanda kullanilmis olup genellikle arag ici otomasyon, robot
uygulamalari, saglik, biyomedikal, CBS, giivenlik ve askeri alan gibi alanlarda oldukc¢a fazla
kullanilmistir [2].

Goriintii isleme teknolojilerindeki hizli gelismeler kullanilan cihazlarin kapasite ve hizinda
da onemli gelismelere sebep olmustur. Daha yiiksek ¢oziiniirliiklii ve pikselli goriintiiler elde
edilmek istenildiginden buna uygun islemciler liretilmeye baglanmistir. Bu goriintiiler yiiksek veri
kapasitesi aciga cikardigindan dolayr kayit ortaminda da onemli gelismelere sebep olmustur.
Boylece ¢ok farkli kayit ortamlar1 kullanan cihazlar tiretilmistir [3].

Goriintli  isleme alaninda yapilan c¢alismalarin slirekli devam etmesi, donanim

1



maliyetlerinin diismesi, bir¢cok alanda kullanilarak hizla kullanim alaninin genislemesi bu alandaki
gelisimleri daha da hizlandirmistir [4].

Yiiz ifadeleri kisiler aras1 iletisimde oldukca dnemlidir. Insanlar arasi iletisimde oldukca
onemli olan yiiz ifadelerinin bilgisayar ortamina taginmasi, teknolojinin de gelismesiyle hiz
kazanmig olup bu alanda yapilan ¢aligmalar da artmistir. Goriintii isleme alaninda yapilan
calismalar igerisinde yliz tanima teknolojileri olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. Yapilan
arastirmalar sonucunda insanlar arasi iletisimde yiiz ifadelerinin %55 oranla kisinin ses tonu ve
kullandig1 kelimelerden daha yiiksek orana sahip oldugu ortaya ¢ikmustir [5].

Yiiz ifadeleri insanlar arasinda dogrudan anlasilabilse de bunu makinalara 6gretme
asamalar1 vardir. Makinanin yiiz ifadelerini anlayip siniflandirabilmesi i¢in ilk olarak ytizdeki
bicimsel degisiklikleri ayirt edebilmesi gerekmektedir. Kas, géz, burun ve dudaklardaki kisa stireli
degisimleri tantyip bunlara gore kategorilendirebilmelidir. Ancak degisimler kisiden kisiye, ten
renginden yas farkliliklarindan kaynakli problemlere sebep olup 6grenim siirecinde zorluklar
¢ikabilmektedir [6].

Bu c¢alismada insan yiiz ifadelerinin 7 temel duygu i¢in siniflandirilmasi yapilmistir.
Calismada sayisal goriintii isleme hakkinda bilgi verilip goriintii isleme tekniklerine deginilmistir.
Ardindan ¢aligmada kullanilan materyal ve yontemlerden bahsedilip makine 6grenmesi ve yapay
sinir aglart alaninda agiklamalarda bulunulmustur. Ardindan yiliz ifadelerinin tanitip
siiflandirilmasi asamasina kadar gerceklesen adimlar ile 6nerilen model ve katmanlar1 hakkinda

bilgi verilip elde edilen bulgular da karsilastirilarak ¢aligma sonuca baglanmistir.

1.1. Tigili Cahsmalar

Onceki ¢aligmalar incelendiginde yiiz ifadelerinin tanmmasi ile ilgili bircok calisma
yapildig1 goriilmiistiir. Bu ¢caligmalara deginecek olursak;

Yiiz ifadeleri ile ilgili ilk ¢aligmalar 19. yiizyila kadar dayanmaktadir. Gilintimiizde de
popiiler bir arastirma alami olan “Yiiz ifade Analizi” ¢alismalarinin temeli 19. yiizyila kadar
dayanmaktadir. 1872 yilinda Darwin’in ileri siirdiigli ve dogustan gelen bazi duygulardan
bahsedilmis olup bdylece yiiz ifadelerindeki evrensellige deginilmistir [7]. 1971 yilinda Ekman ve
Friesen’in yapmis oldugu benzersiz yiiz ifadeleri ile ilgili calismada ise yiiz ifadelerinin her birinin
kendine 6zgli benzersiz alti temel duygu oldugunu belirtmislerdir [8]. 1978 yilinda ise yiiz
ifadelerini tanimlamak adina yiiz eylemlerini kodlama sistemi gelistirilmistir. Bdylece bu sistem
ile yiiziin yapisina gore degisiklikler belirlenmis olmaktadir. Her bir kas hareketi icin 46 ayr1 eylem

birimi belirlenmistir. Bu sistem yiiz eylemlerini kodlama sistemi (FACS-Facial Actions Coding
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Systems) olarak adlandirilmaktadir [9]. Yiiz eylemlerini kodlama sistemi ile yiizde bulunan
kaslarin hareketleri ¢alisan bir yontemdir. Bu yontem ile 7000 ayr1 kombinasyon gergeklesmistir
[10].

Yiiz ifadelerini kodlama sistemi ilk yapilmaya baslandiginda olduk¢a zaman alici
islemlerdi. Bunun sebebi ise tahmin edilen kurallarin takip edilmesiyle elle yapilmasindan
kaynakli olmastydi. Ekman ve arkadaslar1 tarafindan baska bir ¢alisma yapildi. Bu c¢alisma ile
otomatik bir yliz ifade analiz sistemi Onerilmistir [11]. Yapilan ¢alismada olusturulan veri tabani
150°nin tizerinde eylem birimi veya kombinasyonunu kullanan 24 ayr1 denek ile 1100°den fazla
goriintii dizisi icermektedir. Ayrica goriintiilerde bulunan yiiz eylemlerini siniflandirmak i¢in gri
seviye goriintiilerin temel bilesenler tabanli biitiinclil mekansal analizi, kirigikliklar gibi yerel
goriintli 6zelliklerinin kesin 6l¢iimii ve hareket akisi alanlari ile sablon eglestirme olmak iizere ii¢
farklh yaklagim karsilastirilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda kullanilan metotlar ile 6 farkli eylem
birimi ve 20 denek igeren bir veri kiimesi tizerinde, basarim oranlari sirastyla %89, %57 ve %85
olarak elde edilmistir. Ayrica bu li¢ metodu birlikte kullandiklarindaysa performans %92’lere
kadar ¢ikmasi saglanmistir [12].

Goriintiilerdeki yliz ifadelerinin taninmasi ve analizi ile ilgili olarak Yacoob ve Davis farkl
bir yaklasim sunmuslardir [13]. Yapilan c¢alisma yiizde bulunan temel bolgelerin nitel olarak
izlenip yliksek yogunluktaki egim noktalarmin akis hesaplanmasi ile yapilmaktadir. Yiiz
ifadelerinin neden oldugu hareketlerin yoniinii belirlemede optik akis hesaplamasi kullanilmigtir.
Yaklagimlar1 tek tek nokta hareketlerini izlemekle degil yiizdeki belirli bolgelerin hareket
sekillerinin istatiksel kategorizasyonuna baghdir. Bu sebeple yiiz o6zelliklerini i¢ine alan
dikdortgenler icin bir bolge izleyici gelistirilmistir. Her dikdortgen belli bir o6zelligi
cevrelemektedir. Boylece diger yliz 6zelliklerinin hareketleri bolge icindeki akis hesaplamalarina
karismamaktadir [12].

Zaman sirali veriler ile baga ¢ikmak ve zaman 6lgegi degismezligini saglamak amaciyla
Tsapatsoulis ve arkadaglari tarafindan Sakli Markov Modeli (HMM) temelli bir yiiz ifade tanima
teknigini onermislerdir [14]. Onerilen bu teknikle optik akis ¢cikarimi igin kullanilan &zellik vektor
dizisi siniflandirmada uygun bir se¢im yapabilmek amaciyla Sakli Markov Modeli’nin 6grenme
yeteneginden yararlanmistir. Bunun yaninda duygularin dinamiklerini ve ifadelerin zamanlama
karmagikligin1 ¢ozmek amaciyla gozlem bagimli gegis matrisiyle Sakli Markov Modeli’ni
gelistirmiglerdir. Bu sayede bulanik bir sistem aracilifiyla kararlara agiklik getirmek
amaglanmistir. Yani sinir aglar ile gergeklestirilen ifade tanima sistemi ile yetinmemislerdir.
Yapilan c¢alisma sonucunda egitim ve test asamalari sonucunda %82’lik bir tanima

gergeklestirilmistir [12].



1999 yilinda iki katmanh bir algilayict mimari iginde 6zellik tabanli yiiz ifadesi belirleme
sistemi Zhang tarafindan gergeklestirilmistir [15]. Bu yontem ile yiiz ifadelerini tanimlamada yiiz
gorintiilerinden ¢ikarilan Ozelliklerin referans noktalarinin geometrik konumlar1 ve bu
noktalardaki gabor dalgacik katsayilar1 dizisi kullanilarak gerceklestirilmektedir. Cok 6lgekli ve
cok yonelimli Gabor dalgacik katsayilar1 kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Goriintiilerden
cikarilan Ozniteliklerin bu iki farkli kullanimi birlikte olabilecegi gibi birbirinden bagimsiz da
gergeklestirilebilir. Gabor dalgacik katsayilarinin geometrik pozisyonlara gore farkli tiirdeki
Ozellikleri tanima performansinda daha gii¢lii oldugu goriilmiistiir [12].

Cohen ve arkadaslar1 yiliz ifadelerini otomatik bdliitleme ve taninmasinin saglanmasi
amaciyla yeni bir Sakli Markov Modeli 6nermislerdir. Bu modele gore ¢alismalarda zamansal
isaretler kullanilmis gercek zamanl giris videolarindan yiiz ifadeleri otomatik olarak tanimaya
odaklanilmistir [16]. Bu ¢alisma ile yiiz ifadelerini boliitleme ve taninma islemleri otomatik olarak
cok seviyeli Sakli Markov Modeli kullanilarak yapilmistir. Kisi bagimli ve kisi bagimsiz olmak
tizere iki farkli sekilde calismanin testleri yapilmis ve bes kisilik bir veri tabani iizerinde kisi
bagimli test i¢in daha yiiksek tanima orani basaris1 saglanmistir [12].

Goktiirk ve arkadaglar1 gortiniim bagimsiz etkili bir yontem 6nermislerdir. Bu yontem yiiz
ifadelerinin taninmasinda varsayima dayalt olmayan, goériinim-bagimsiz bir yontemdir [17].
Bundan 6nce yapilan ¢aligmalar incelendiginde ¢alismalarin ¢ogunda kamera karsisinda bulunan
kisinin sadece 3D kafa pozisyonu degismediginde yiiksek basarili tanima gercgeklestirilmistir.
Goktiirk ve arkadaslari ise onerdikleri yontem ile goriintii dizisinin her karesinde yiiziin sekil ve
pozisyonunu es zamanli olarak elde etmek amaciyla yeni bir 3D model tabanli izleyici
kullanilmaktadir. Boylece bas hareketlerindeki donmelere ragmen 3D izleme 6zelligi sayesinde
3D bilgiler ¢ikarilmaktadir. Ayrica Destek Vektor Makineleri’nin (SVM) smiflandirmasi
yapilirken uygun bir metot oldugu anlagilmistir. Sonug olarak siniflandirma yapilirken %91°lik bir
basari ile tanima gergeklesmistir [12].

Silva ve Hui’nin Onerdikleri yontemde yiiz Ozelliklerinin yerel hareket vektorlerini
hesaplamak amaciyla kenar sayma ve goriintii korelasyon optik akis teknikleri kullanilmustir.
Insandaki duygusal durumun belirlenmesinde ise sinir ag1 kullanilmaktadir. Bu calismada
cevrimdist hesaplamalarda kullanilan teknikler gercek zamanli uygulamalarda kullanilmasi
amaclanmistir [18].

Feng ve arkadaglariin onerdigi yontemde ilk olarak yiiz goriintiilerini etkin bir sekilde
ifade etmek amagclanmustir. Bunun igin Yerel Ikili Oriintii operatérii kullanilmistir. Ardindan yiiz
ifadelerini siniflandirmak amaciyla Lineer Programlama teknigi kullanilmigtir. Siiflandirmada

yedi farkli yiiz ifadesi kullanilmistir. Japon kadin yiiz ifadelerinin oldugu veri tabaninda ortalama
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%93.8’lik basar1 oraniyla tanima gergeklestirilmistir [19].

Lajevardi ve Lech’in 6nerdikleri sistemde goriintiiler lizerinde yliz tanima modiilii Haar-
like oOzellikleri ve AdaBoost algoritmasina dayanmakta olup, yiiz tanima isleminden sonra
gorintiiler arasinda bilgiler kullanilarak duygu yogunluklar1 ¢ikarilarak elde edilmektedir. Segilen
karelerde MIFS algoritmasi kullanilir. Gabor filtreleme ile karakteristik 6zellikler ¢ikarilmaktadir.
En son adimda da NB siniflandirict ile siniflandirma yapilmaktadir. Cohn Kanade veri tabani
kullanilarak optimize olmayan 6zellikler i¢in %68.9, optimize 6zellikler ile de %79.5 dogruluk
orant ile test gergeklestirilmistir [20].

Martins ve arkadaslariin yiiz ifadesi tanima amaciyla 6nerdikleri yontemde, ilk olarak
Aktif Goriinlim Modeli (AAM) ile insan yiizii tanimlanmaktadir. Ardindan farkli ifadeleri
kategorilendirmek amaciyla Lineer Diskriminant Analizi (LDA) kullanilir. Yiiz ifadelerini
siniflandirmada ise Malahanobis mesafesi esas almmustir. Aktif Goriinim Modeli ile egitim
goriintli kiimesinde gozlemlenen sekil ve doku degisimleri temsil edilmektedir. Siniflar arasindaki
ayirt edilebilirligi, farki en yiiksek diizeye ¢ikaran en belirgin 6zellikleri elde edebilmek amaciyla
Lineer Diskriminant Analizi kullanilmaktadir [21].

Doku o6zelliklerinin ¢ikarilmasi ile cilt deformasyonuyla ortaya ¢ikan goriintii yogunluk
degisiklikleri belirlendiginden video tabanli yiiz tanima sistemlerinde doku 6zellikleri oldukga
fazla kullanilmaktadir. Ancak mevcut doku 6zelliklerinde aklik derecesi ve aydinlatma ile ilgili
sorunlar olabildiginden bu sorunlar1 ¢6zmek amaciyla Song ve arkadaslari goriintii oran 6zellikleri
ad1 verilen yeni bir doku 6zelligi 6nermislerdir. Ayrica yiiz ifadesi tanima dogrulugunu artirmak
amacityla yiiz Ozellik noktalarinin geometrik hareketlerini aciklayan yiiz animasyon
parametrelerini (FAP-Facial Animation Parameter) goriintii oran1 6zellikleri ile birlestirmislerdir.
Onerilen bu yontem daha &nce 6nerilen doku 6zellikleri ile karsilastirildiginda aklik derecesi ve
aydinlatma ile ilgili sorunlara kars1 daha gii¢lii oldugu belirtilmistir. Ayrica asimetrik yiiz ifadeleri
islemede de etkili bir yontem oldugu belirtilmistir [22].

Oliveira ve arkadaslan yiiz goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in iki Boyutlu Temel Bilesen
Analizi (2DPCA) yontemini kullanmis olup bu yontemde geleneksel Temel Bilesen Analizi (PCA)
yonteminden farkli olarak tek boyutlu vektérler yerine iki boyutlu matrisler kullanilir. iki Boyutlu
Temel Bilesen Analizi ile ayirt ediciligi oldukga yiiksek 6zellikler saglanmaktadir. Ancak burada
gereksiz katsayilarin maliyeti ortaya ¢ikmaktadir. Katsayilarin analiz edilip gereksiz olanlarin
cikarilmast amaciyla ¢ok amacl genetik algoritmaya dayali bir 6zellik se¢cim algoritmasi ile
katsayilar1 biiyiik dlciide azaltmis ve tanima oranini da artirmistir. Ozellik se¢im algoritmalar ile
Temel Bilesen Analizi yonteminin etkinligini gostermek amaciyla k-En Yakin Komsular ve

Destek Vektor Makinesi olmak tizere iki farkli siniflandirict kullanilmis olup sirayla basari oranlari
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ise %91 ile %94 elde edilmistir [23].

Farahani ve arkadaslar1 bulanik tabanli yeni bir yontem 6nermislerdir. Bu yontemde farkl
yas gruplarindaki goz ve agiz 6zellikleri ile duygu taninmasi yapilmasi amaglanmistir. Farkli renk
alanlariin birlesmesiyle gozler ve agiz algilanir. Ardindan Mamdani yontemi ile yiiz 6zellikleri
ve bunlarin duygu uzayindaki karsiliklari belirlenir. Bu yontem ile Ebner’in yiiz ifadesi veri tabani
tizerinde ortalama %78.8 dogruluk orani ile sonuglanmistir [24].

Yiiz ifadesi tanimada kenar algilama algoritmasina dayali bir yontem Chen ve Cheng
tarafindan onerilmis ve kullanilmistir. Bu ¢alisma ile ten rengi modeli ile kenar sekil 6zellikleri
belirlenmistir. Kenar belirlemede yaygin olarak kullanilan Canny, Laplace, Sobel ve Robert
operatorleri karsilastirildiginda Canny operatorii kenar belirlemede karmasik, Robert operatorii
basit, Laplace ve Sobel operatorleri ise belirsiz oldugu ortaya ¢ikmustir. Sistem JAFFE veri tabani
kullanilarak egitilip test edildiginde en yiiksek degerler Canny operatorii ile elde edilmistir [132].

Yiiz ifadesi tanima sisteminde katmanli kodlama kaskad optimizasyon modelini Neoh ve
arkadaslar1 kullanmis ve bu sistem lizerinde ¢alismiglardir. Duygu tanima basarisinin yiliksek
olmasinda etkili bir yiiz gosterimi olduk¢a 6nemlidir. Bu sebeple c¢alismalarinda ilk olarak
gelistirilmis  Yerel Gabor Ikili Desen operatdriinii yiiz temsilini elde etmek amaciyla
kullanmislardir. Dogrudan Benzerlik ve Pareto-Tabanli Ozellik Segimi algoritmalar1 6nerilmistir.
Pareto-tabanli 6zellik optimizasyonunda her bir ifade kategorisi en iyi sekilde ifade edilir ve diger
ifadeler ile en belirgin farklar ortaya koyan ozellikler iizerinde durmaktadir. Yedi farkli yiiz
ifadesinin taninmast igin sinir ag1 ve topluluk siniflandirici teknikleri kullanilmigtir. Cohn-Kanade
veri taban1 kullanilarak degerlendirildiginde dogrudan benzerlik tabanli optimizasyon i¢in %96,8

ve Pareto-tabanli 6zellik se¢imi i¢in %97,4 dogruluk orani ile basariya ulagmistir [133].

1.2. Sayisal Goriintii Isleme

1.2.1. Gorintua

Gorme oOzelligine sahip tiim canlilar yasam var oldugu siirece cisimlerden yansiyan
sinyalleri isleyerek gorme eylemini gerceklestirmislerdir. Teknolojinin ilerlemesiyle insanlarin
sahip oldugu bu 6zellik bilgisayarlara da aktarilmaya baslamistir. Artik analog olan goriintiiler
dijital hale getirilip islenip saklanabilmektedir.

Bir¢ok tanima sahip olan goriintliniin en anlasilir tanimlarindan biri de 151k olaylar1 sonucu
elde edilen nesne bigimidir denilebilir. Goriintiiyii a(x,y) seklinde tanimlayacak olursak x,y

resmin koordinatlarini belirtirken a ise siddet birimini ifade edebilir [3].
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Belli bir alan veya ¢ergeve igerisinde tanimlanmis olan bu fonksiyonu, bilgisayar biliminde
video goriintiisli dijital goriintii veya resim olarak adlandirilabilir. Goriintiiniin bir¢ok alani ve
oldukca genis bir kapsami bulunmaktadir. Cisimden yansiyan 1518a goriintii denildigi gibi viicut
1s1s1 da x-igmnlart ile goriintiileme yapilirken kizilotesi goriintillemelerle de 1s1 degerleri
gbzlemlenebilir [26].

Analog gorilintli; gorme sistemlerimizle algiladigimiz zamanda siirekliligi olan sayisal
olarak ifade edilemeyen goriintiiler olarak ifade edilir. Siireklilikleri oldugundan belirli araliklarda
tim degerleri alabilirler [36].

Dijital goriintiide ise analog goriintiideki gibi sinyaller siirekli degildir. Analog goriintiiler
herhangi bir elektronik cihazdan alinir ve sayisallastirilir. Burada sinyaller ayrik zamanlhidir [36].

Bir cisim tarafindan yayilan analog sinyal bir sensér (ADC) veya cihazla alinarak islenip
sayisal sinyale donistiiriiliir. Dijitale doniistiiriilmiis olan goriintii sayisal haliyle kaydedilip
saklanir [37]. Asagida da gosterildigi gibi kameradan alinan analog goriintii sayisallagtirict

kullanilarak sayisal goriintiiye doniistiiriilmektedir.

Sekil 1.1. Analogdan Sayisala Doniigim

1.2.2. Goriintii isleme

Hizla ilerleyen teknoloji, gelisen bilgisayar sistemleri ve artan hiz kapasiteleri neticesinde
insanoglunun teknolojiyi kullanarak yapmak istedikleri de artmistir. Bunun en giizel 6rneklerinden
biri de goriintii isleme teknolojileridir. Bu alanda yapilanlar ve ilerlemeler her gegen giin artmigtir.

Gorlintli iizerinde yapilan incelemeler ve islemeler gelisen teknolojiyle dogru orantili olarak



artmaktadir. Son 40 yilda bilgisayar boyutlarindaki kii¢iilme ve bellek kapasitelerindeki artis, veri
isleme alaninda oldukga fazla gelismelere sebep olmustur.

Goriintii  isleme teknolojileri temelinde insanin gérme eylemini gerceklestirirken
uygulanan adimlara benzer. Insanlarin gérme eylemi incelendiginde gdrmek icin géz ve goziin
gordiigii cisimleri anlamlandirmak i¢in merkezi sinir sistemi bulunmaktadir. Bu alandaki
ilerlemeler kaydedilirken insanin gérme sistemi 6rnek alinmistir. Insandaki géz donanimi, yapay
sinir sistemi de yazilimi temsil ettigi diigliniilebilir. Yani géorme, gordiigiinii algilama ve ayirt
edebilme sirayla gergeklesen bir dizi islemdir. Bu insan sisteminde oldugu gibi bilgisayar

teknolojilerinde de gerceklesir.

- Enerjl artar
Kisa dalgaboyu Uzun daigaboyu
— - -
10%nm 10 nm I nm 10" nm 10 nm Im 10°m
1 1 1 1 1 A A
Gama lgim X lgam Morote ﬂ Kizdote Mikrodalga Radyo Dalgalan
T 7 T T — ~ T T T T T T
WHHz  10%Hz  10%Hz  10"%Hz  10"Hz S~ 10%Hz 10" Hz 10°Hz 108 Hz 10%Hz 107 Hz
Yoksek frekans Didgik frekans

Gortnur Bolge

< 10" Hz 4 % 10"Hz

Sekil 1.2. Elektromanyetik Spektrum [128]

Insan gbz organiyla cisimleri goriip beyni ile bunlari algilayabilir. Bu analog temelli
caligmaya dayanan bir sistemdir. Insan gérme olayindan hareketle kameradan cismin goriintiisii
alinip goriintii isleme teknolojileri ve yapay sinir aglari ile alinan goriintii iglenip yorumlanabilir.
Bilgisayarlarda da goriintiinlin alinirken bilgisayar sistemine uygun halde alinmas1 gerekmektedir.
Analog goriintliniin bilgisayar sistemine uygun hale getirilmesi islemine sayisallastirma denilir.
Sayisallastirma islemi bircok farkli teknikle yapilabilir. Analog bir verinin sayisal hale
doniistiiriilmesine sayisallastirma adi verilir [27].

Gorlintii isleme 6zet olarak analog goriintiiniin sisteme alinip iizerinde islemler yapilarak
sayisallastirilmasi sayisallastirilan verinin analiz edilip islenmesi siirecini kapsar.

Goriintii isleme yapilirken 6n hazirlik evresi bulunmaktadir. Bu 6n hazirlik evresi

goriintiideki giiriltiiyli azaltmak i¢in yapilir. Goriintiideki giiriiltiiye bulaniklik 6rnek verilebilir.



On hazirlik evresi diisiik, orta, yiiksek seviye olmak iizere ii¢ islemle gerceklestirilir. Diisiik
seviyedeki islemler filtreleme ile orta seviyedeki islemler nesnelerin taninmasi yiiksek seviye
islemler ise analiz islemlerini gerceklestirmeyi saglar. Boylece goriintii alinip igerigi analiz edilmis

olur. Bu adimlar neticesinde goriintii isleme gergeklestirilmis olur [2].

1.2.3. Uygulama Alanlar:

Gelisen teknolojiyle beraber goriintii islemenin sagladigi faydalar artinca bu alanda
kullanilan teknikler de artmistir. Kullanilan farkl: teknikler goriintiiden goriintiiye ve amaca gore
degiskenlik gostermektedir. Tim goriintii isleme tekniklerinin 6ziinde analogdan sayisala
doniistiirme islemi bulunmaktadir. Bu alanda yapilan ¢alismalar bir¢ok sektdrde uygulanmakta ve
bu alandaki ¢alismalar hizla artip uygulama alanlari1 da genislemektedir. Bir¢ok uygulama alanina
sahip bu teknoloji tiptan astronomiye miihendislikten endiistriyel uygulamalara kadar bir¢ok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alanlara 6zet verecek olursak; tip, astronomi, cografya,
biyoloji, yiiz tanima ve analizi, elektronik, mimari, tasarim, gida gibi bir¢ok alana yayilmis
durumdadir. Goriintii islemeyi birkag alanla sinirlamak miimkiin degildir. En yaygin kullanildig:

uygulama alanlarindan birkag1 asagidaki gorselde belirtilmistir.

Yliz Tanima ve
Guivenlik

Uygulama
JAERIET]

Hava Gozlem
Tahmin

Trafik Radar Radyoloji

Sekil 1.3. Uygulama Alanlari



Gorlintii  isleme teknolojisi tip alaninda olduk¢a yaygm kullanilmaktadir. Tibbi
goriintiilerin incelenmesi ve organlarin goriintiilenmesi sonucu tipla teknoloji birlestirilmis olup
saglik alaninda oldukcga fazla gelismeler yasanmistir. Stasiek vd. nin gergeklestirdigi ¢alisma ile
hastalikli bolge lizerinde goriintii isleme teknolojisini kullanarak ve ilgili alana 1s1l s1v1 kristalleri
uygulanarak bolgedeki sicaklik farklart bulunmustur [29]. Tipta goriintilleme amaciyla en ¢ok
kullanilan yontemlerden biri de MR yontemidir [30]. MR, Manyetik Rezonans’in kisaltmasidir.
Bu yontemle canlilarin i¢ yapis1 goriintiilenebilmektedir. Bu yontem sayesinde tiimor, kiriklar,

katarakt gibi g6z hastaliklar1 teshis edilebilir [31].

Gorlntli igleme teknolojileri ile goriintiilerin anlik olarak incelenip yorumlanmasi,
savunma ve giivenlik alanlarinda da bu teknolojinin kullanimini saglamistir [2]. Askeri alanlarda
kullanimi1 da oldukg¢a yaygin olan bu teknoloji ihtiyaca gore farkl sekillerde kullanilabilmektedir.
Ornegin termal kameralar kullanilarak asgari alanda birgok giivenlik énlemi almabilmektedir.
Termal kameralar bir cismin sicaklik sogukluk bilgilerini 6lgebilen cihazlardir. Normal
kameralardan farki, goriintiiyii 1s1 ile olusturabilmesidir [33]. Termal kameralar nesne tanimlama
ve kesif yapabilme 6zelliklerinden dolay1 askeri alanlarda oldukga fazla tercih edilmektedirler.

Giivenlik amaciyla kullanilan yontemler de zaman gectik¢e artmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak parmak izi tanima, yliz tanima, iris tanima uygulamalar1 yapilmistir. Parmak izi tanima
sisteminde ilk olarak parmak izi okuyucu ile goriintii alinir ve alinan goriintii lizerinde islemler
yapilir. Yiiz tanima sisteminde de benzer yontemler uygulanir. Ozetleyecek olursak ilk olarak yiiz
goriintlisli alinip giiriiltiilerden temizlenir. Goriintii isleme asamasina ge¢cmek icin 6n hazirliklar
yapilmalidir. En son agamada da karsilastirma yapilip goriintiiniin eslestigi isim belirlenmis olur.
Bu sistemlerin giivenlikten personel takibine bir¢cok avantaji bulunmaktadir. Ve bircok sektorde

bu sistemlerin kullanimi oldukg¢a yaygindir.

Goriintli isleme teknolojilerinin uygulama alanlarini sinirlandirmak miimkiin degildir.
Uygulama alanlarindan kisaca sz edip 6zetleyecek olursak tipta, savunma ve giivenlik alanlarinda
kullanildig1 gibi daha birgok alanda da uygulama alanina sahip genis bir yelpazesi bulunmaktadir.
Ornegin; astronomi alaninda uydu fotograflar1 ile gezegenlerin birgok fotografi alinip
islenebilmektedir. Bu sektorde goriintii isleme teknolojileri olduk¢a fazla dneme sahiptir. Ayrica
plaka tanima sistemleri ile araglarin giris ¢ikis kontrolleri, otomatik gecisler, kara listede arag
kontrolleri ve raporlama yapilabilmektedir. Boylece otoparka giris/¢ikis noktalari kontrol altina

alinmis olup istemedigimiz araglarin girmesini bu yontemle engellemis oluruz.

Endiistriyel uygulamalarda da goriintii isleme teknolojisinin yeri olduk¢a Onemlidir.

Toplamda 200’den fazla kumas hatasi bulunmaktadir. Bu hatalarin 40-50 tanesi kalite kontrol
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kartlarinda bulunmaktadir [34]. Bu hatalardan bazilar1 leke, ip kagigi, delik hatas1 vb. gibidir. Bu
hatalar insan tarafindan kontrol edilince insani kusurlardan dolay1 6rnegin yorgunluk, dikkatsizlik
gibi sebeplerden dolay1 hata bulmadaki verim az olacaktir. Bu konuda verimi artirmak i¢in gelisen
teknoloji kullanilip, gériintii isleme teknolojileri ile bu verim artirilmistir. Ornegin tekstil
sektorlinde hatali kumasg ayiklamasi yapmak i¢in de goriintii isleme teknolojileri kullanilmaktadir.
Kamera ile kumas goriintiileri alinip gerekli islemler yapilir ardindan goriintiiler iizerinde

¢ikarimlar yapilarak hatali goriintiiler elde edilir ve hatanin tiirtine gore siniflandirma yapilir [35].

Goriintii isleme teknolojilerinin en genel kullanildig: diisiiniilen birkag alan 6érneklenmistir. Bu
ornekleri artirmak miimkiindiir. Ciinkii bu teknolojinin kullanim yelpazesi oldukca genis

oldugundan birkag alanla sinirlandirilmasi miimkiin degildir.

1.2.4. Sayisal Goriintii Isleme Tanmimlar

Piksel resim Ogesi anlamina gelmektedir. Pikseller bilgisayarlarimizin ve diger
cihazlarimizin ekranlarini olusturan en temel bilesenler olup ekrandaki goriintiilerde milyonlarca
pixel bulunabilir [38]. Milyonlarca pikselin tek gérselde bulunmasi ve ¢ok kii¢iik olmalarindan
dolay1 biz ekrana bakinca pikselleri goremeyiz. Ancak goriintiiyli ¢ok yakinlastirirsak o zaman
pikselleri fark edebiliriz [39].

Piksel bir goriintlinlin en temel bileseni olup, mxn boyutlu piksellerden olusan matrise
goriintii ad1 verilmektedir [40]. “m” satir sayis1, “n” siitun sayisini ifade edecek olursa satir ve
siitun sayilarinin ¢arpimiyla olusan matris goriintliyli olusturmaktadir. Bu goriintiide pikseller 2
boyutlu dikdortgen 1zgara iizerine yerlesmis sekilde bulunmaktadir [41]. Asagidaki gorselde kare

1zgara lizerinde farkli piksel boyutlarinda tanimlanan goriintii sirastyla 3x4, 12x16, 48x64 ve
192x256 seklindedir.

Sekil 1.4. Kare Izgara Uzerinde Farkli Piksel Boyutlarinda Tanimlanan Bir imaj [44]
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Bir pikselin 3 boyutlu karsilig1 “voksel” olarak adlandirilir. Pikselde bulunan satir ve siitun
degerine derinligin de eklenmesiyle voksel olusmaktadir. Derinlik kavrami eklendiginden dolay1
voksellere piksellerin hacimsel hali denilebilir. Vokselleri 3 degiskenle belirtecek olursak mxnxk
formiiliinde m satir, n siitiin, k ise derinligi ifade eder [41].

Vokseller tip alaninda tomografi cihazlarinda MR cihazlarinda, X-Ray’lerde kullanilir. Béylece
insan viicudunun 3D modelleri elde edilir. Bilgisayar oyunlari olustururken de voksel

goriintiileme kullanilmaktadir [42].

-

Sekil 1.5. Piksel ve Voksel [25]

Goriintliyli olusturan piksellerin santimetre basina diisen sayisina ¢oziintirliik denilir. 1 ing
2.54 cm ye esittir. Cozlnirliigi cm veya ing basina diisen piksel sayisi1 ile bulabiliriz. Bir piksel
mxn ile gosterilir m satir n ise siitun sayisidir. Coziiniirlik toplam piksel sayisiyla ilgili
oldugundan dolay1 bu formiilden yola ¢ikarak ¢6ziiniirliigii toplam satir ve toplam siitun sayisinin
carpimi olarak ifade edebiliriz [36]. Yine ayn1 formiilden yola ¢ikarak piksel sayimizin artmasiyla
yani mxn sonucunun artmastyla ¢oziiniirlilkte dogru orantili olarak artacaktir.

Bir goriintiide ¢oziiniirliigii gostermek icin drnekleme frekansi kullanilir. Ornekleme
frekansi ile ¢oziliniirliik dogru orantilidir. Goriintiide ¢oziiniirliik bilgisini géstermek i¢in Dot Per
Inch (DPI) kullanilmaktadir.400 * 500 dpi ¢oziiniirliikkteki goriintiide en 400, boy 500 olup
¢Ozlinirligi 400 * 500 = 200000 olmaktadir [43].
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Sekil 1.6. Coziiniirliik Degeri ile Imge Boyutu Arasindaki Iliski

Sayisal goriintii islemede histogram kavrami sayisal goriintiiniin grafiksel gosterimi olarak
adlandirilir. Grafik gortintiideki tonlar, piksel sayisina gore cizilir. Histogram, tonlarin dagilimin
tespit etmek amaciyla kullanilabilir. Grafikte yatay ve dikey eksen bulunmaktadir. Yatay eksen
ton ¢esitleri icin dikey eksen de piksel sayilarini gostermek icin kullanilir. Boylece goriintiiler
analiz edilmig olur. Goriintiiniin parlakligi ve kontrasti, histogram ile ayarlanabilir. Ayrica gériintii
esitleme ve goriintli esikleme islemlerinde de histogramdan yararlanilir [44].

Histogram grafiginde 0’dan 255’e kadar renk agirlik degerleri bulunmakta olup 0’dan
255’e dogru renk yogunlugu koyudan agiga dogru olmaktadir. 0 en karanligi 255 ise en ag1g1 temsil
eder. Renkli gorsellere ait histogram grafiklerinde ise R (Red), G (Green) ve B (Blue) bilesenleri
icin ayri ayri ii¢ histogram grafigi elde edilir [43].

Bir goriintiiniin olusabilmesi i¢in en 6nemli kavramlardan biri 1siktir. Isigin enerjisi ile
renkler elde edilir. Teknolojinin gelismesiyle rengi olusturan bu 1siksal enerjinin elektronik
ortamlara aktarimi saglanmaya baglanmistir [36].

Dogada bulunan her rengin elektronik ortamda bir kodu mevcuttur. Bu kodlar dijital renk
uzaylari tarafindan elde edilmektedir [46].

Goriintiiyii olusturan her bir pikselin R (Red), G (Green) ve B (Blue) olmak tizere ti¢ farkli
bileseni bulunmakta olup her bir bilesen 0-255 arasinda deger almaktadir. Herhangi bir rengi dijital
ortamda gosterebilmek icin bu ii¢ rengin farkli yogunluklarda karisimlar: ile istenen renk elde
edilir [45].

Bilgisayar grafiklerinde, baski aletlerinde, video sistemlerinde birden ¢ok renk uzayi tercih
edilmekte olup bilgisayar grafiklerinde en ¢ok RGB renk uzay1 kullanilmaktadir. Yani farkli renk

uzaylar1 kullanilacak ortama goére tercih edilmelidir [36].
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RGB admi Red, Green, Blue kelimelerini bas harflerinden almaktadir. RGB temelinde ti¢
ana rengi bulundurmaktadir. Bunlar kirmizi, yesil ve mavi renkleridir. Diger tiim renkler bu temel
renklerin belirli oranlarda karisimiyla olusmakta olup tiim renklerin karigimiyla beyaz rengi elde
edilmektedir. Yani beyaz tiim renkleri igermektedir [43].

Bir objenin analog goriintiisiiniin elektronik bir cihazla alinarak dijitallestirilmesiyle ayrik
sinyaller haline getirilen dijital goriintiiler olusturulur ve boylece sayisal goriintiiler elde edilmis
olur [47]. f(x,y) bi¢imiyle ifade edilen matriste x ve y koordinatlar1 belirlerken f 151k
yogunlugunu ifade etmektedir. Goriintiiler bu sekilde olusmaktadir. Matris halinde bulunan sayisal
goriintiiler tige ayrilmaktadir. Bunlar; ikili goriintii, gri seviyeli goriintii ve renkli goriintiidiir [47].

Ikili goriintii sadece siyah ve beyaz piksellerden olusan bir goriintii ¢esidi olup beyaz 1,
siyah ise 0 degeri ile gosterilmektedir [47]. Goriintli isleme teknikleri kullanilirken gri ve renkli
goriintliler ikili goriintiiye cevrilmektedirler. Aynmi 6znitelige sahip alanlarin belirlenmesi igin
uygulanan yontemlerden biri de goriintiiyii ikili goriintiiye ¢evirmektir [36].

Ikili goriintiilerde sadece iki olas1 gri diizeyi vardir. Bu nedenle piksel sadece bir bitle ifade
edilir. Degeri ya sifirdir ya da birdir. Yani ya siyahtir ya da beyaz. Baska bir olasilik bulunmaz.
Ikili goriintiiler cesitli sekillerde ortaya ¢ikabilirler ama genelde gri seviyeli goriintiilerden

olusmaktadirlar [48].

Sekil 1.7. Gri Seviyeli ve Ikili Goriintii

Siyahtan beyaza kadar 15181n yogunluk bilgisine gére gri tonlamalar elde edilir. Grinin
bir¢ok diizeyi vardir. Gri seviye genelde 8 bitle ifade edildiginden 0-255 e kadar deger almaktadir
[49]. Bir goriintiideki pikseller 0-255 arasinda deger almakta olup beyaz 1 siyah 0 degerini

aldigindan 1’den 254°e kadar olan degerler gri seviye renkleri gostermektedir. Satir ve siitunu
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iceren iki boyutlu matrise ilave olarak bir boyut da renk ifadesi i¢in bulunmaktadir. Her bir
katmanda 1 piksel 1 byte oldugundan renkli goriintiilerde 3 * 8 = 24 bit ile ifade edilmektedir
[36]. (0,0,0) siyahi temsil ederken (255,255,255) beyazi temsil etmektedir. Piksel basina alinan
bu li¢ deger 15181n yogunlugunu ve rengini belirtir. Asagidaki goriintiide gri seviyeli ve RGB

goriintliler bulunmaktadir.

Sekil 1.8. RGB Goriintii ve Gri Seviyeli Gorlintii

1.2.5. Goriintii Isleme Teknikleri

Gorlintii  isleme yapilirken uygulanan yontemler konudan konuya gore farklilik
gostermektedir. Goriintii islemenin yapilabilmesi i¢in goriintliyli alacak bir donanimsal cihaza
ihtiyac vardir. Goriintii, bu cihazlarla alindiktan sonra amaca gore islemler yapilmaktadir. Alinan
analog goriintli sayisallastirilir ve sayisallastirilan goriintli bir dizi islemden gegirilerek islenip
yorumlanir. Bu islemlere 6rnek olarak goriintii onarma, gorlintii sikistirma, goriintii boliitleme
verilebilir [3].

Goriintii isleme yapilirken goriintii, goriintiiyii alabilecek donanimla alinir. Alinan analog
goriintli bir ADC sensdriiyle dijitale ¢evrilir. Sayisal hale doniistiiriilmiis olan goriintiide parlaklik
ayarlanmasi, giiriiltiilerin temizlenmesi, gorsellerin ayristirilmasi gibi 6nislemlerden gecirildikten
sonra gorseldeki bolgeler istenen sekilde birbirinden ayristirilir. Birbirinden ayristirilan gorsel
boliimlerinde son olarak taninma ve yorumlama asamasi gerceklestirilir. Her goriintiide amaca
uygun olarak goriintii isleme yapacak yazilimlar ve donanimlar tercih edilir [3].

Goriintii isleme tlizerinde yapilan bu iglemleri {i¢ baslik altina alirsak, goriintiintin alinip

temel islemlerin uygulanmasi diisiik seviye islemlerken, bu islemler gerceklestirildikten sonra
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goriintiiyli daha kiiciik parcalara ayirip anlamlar ¢ikarma islemleri orta seviye islemleri ve
yorumlama ile karar asamasini gergeklestirip gruplandirma yapan en son igslemlerse yiiksek seviye
islemler olarak tanimlanabilir [36].

Goriintl iyilestirme, goriintliniin alinip temel islemlerin uygulanmasi olan diisiik seviye
islemlerinden biridir. Gorilintii iyilestirme yapilarak daha net ve kaliteli sonuclar ¢ikarilir.
Parlaklik, karsitlik, esikleme, goriintii negatifi, filtreleme islemleri gibi islemler goriintii
tyilestirme kapsaminda degerlendirebilir. Bu islemler uygulanirken yeterli seviyede veriye sahip
olunmasi sonucu etkilemektedir [36].

En 6nemli piksel 6zelliklerinden biri parlaklik bircok goriintli diizenleme algoritmasinda
yer almaktadir. Su ana kadar parlaklik hesaplamalari icin geleneksel bir formiil bulunmamakta
olup aymi goriintii isleme araci ile birbirinden farkli parlaklik dlgiileri kullanilabilir. Ote yandan
parlaklik dlgiilemeyen psikofiziksel bir 6zellik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sayisal goriintii
isleme icin de olduk¢a Onemli bir parametre olup parlaklik hesaplamalari i¢in formiiller
gerekmektedir. Bu sebeple parlaklik hesaplamalari igin genel bir formiil olmayip birden fazla farkl
formiil kullanilabilmektedir [51].

Sifirdan biiytik ve kiigiik degerler kullanilarak parlaklik degeri degismektedir [36]. Bunu

formiil lizerinde gdsterecek olursak;

gx,y) = f(x,y) +b [36] (1.1)

Bir goriintiideki parlaklik degerleri arasindaki farka karsitlik (contrast) denilmektedir. Bu
farki, goriintiideki maksimum ve minimum piksel yogunlugu olarak da ifade edebiliriz [52].
Goriintiiler arasindaki fark karsitlikla belirlendiginden bunun ayari1 olduk¢a 6nemlidir. Goriintii
analog olarak alindiginda cevresel ve donanimsal bir¢ok sebepten dolay1 goriintiide veri kayiplari
olusmaktadir. Bu nedenle goriintli iyilestirme ayarlarinin oldukg¢a hassas ve dogru yapilmasi

gerekmektedir [36]. Karsitlikla ilgili formiil;

a < 0Oveyaa > 0 olmak iizere;

g(x,y) = axf(x,y) [36] (1.2)

Gorilintlinlin daha kolay analiz edilmesini saglamak amaciyla goriintliniin piksellerini
degistirdigimiz bir yontem olan esikleme igsleminde renkli veya gri tonlu olan goriintiiler sadece
siyah beyaz goriintiiye doniistiiriiliir. Siyah beyaz goriintiiye doniistiirme islemi oldugundan bu
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isleme ikili gorlintiiye doniistiirme islemi de denilebilir. Gorilintiide odak noktasinin segilip geri
kalan kisimlarini yok saymak i¢in de bu yontem kullanilabilir [53].

Sayisal goriintii islemede kullanilan bu teknikle goriintiiler boliimlere ayrilip gri tonlama
eklenir. Ardindan bu goriintii ikili goriintiiye doniistiiriiliir. Ikili goriintii olusturmak icin bu teknik
tercih edilmektedir [28].

Bir goriintiinlin negatifi, goriintiiniin orijinal halindeki piksel yogunlugunun tersini ifade
eder. En koyu piksellerin en parlak hale gelmesi, en parlaklarin da en koyu hale gelmesi islemine
negatiflestirme denilmektedir. Goriintiinlin negatifini bulabilmek i¢in, her bir pikselin maksimum
yogunluk degerinden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ornek verecek olursak; 8 bitlik gri tonlamali bir

goriintiiniin negatifini bulmak igin her pikseli 255’ten ¢ikaririz [54].

Sekil 1.10. Gri Goriintii ve Gri Goriintiiniin Negatifi
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Gorlintii tizerinde cevresel faktorlerden kaynaklanan giiriiltiiller bulunmaktadir. Bu
giirtiltiiler, goriintii kalitesinin ve sinyallerin bozulmasina sebep oldugundan goriintii {izerinde
yapilacak islemlerde oldugu gibi analiz uygulamalarindaki basariy1 da etkilemektedir. Bu
giirtiltiileri azaltma yontemlerinden biri de filtreleme yontemleridir. Filtreleme islemlerini frekans
diizleminde ve uzaysal diizlemde yapilan filtrelemeler olarak iki baglik altina alabiliriz [55].

Goriintii filtrelemede amag sadece goriintiileri giiriiltiiden temizlemek olmayip goriintiideki
verileri de korumak olduk¢a onemlidir. Filtreleme islemleri goriintiideki giiriiltiiyli azaltirken
giiriltii olmayan piksellerin de yogunluk degerinin degismesine sebep olup veri kaybina sebep
olabilir. Ortalama filtre kullanildiginda giiriiltii azaltilirken kenar piksellerde bulaniklagsma
sebebiyle veri kayb1 yasanabilmektedir. Bu sebeple filtreleme islemleri yapilirken secilen yonteme
dikkat edilmelidir [55]. Kenar belirleme, goriintiilerdeki nesnelerin sinirlarin1 bulmaya yarayan goriintii
isleme teknigidir. Bu yontem ile nesne sinirlart belirlenir. Bir goriintiide en belirgin kisimlar kenar ve
cizgiler oldugundan kenarlar, goriintii icin temel Ozelliklerdendir. Bir goriintiiniin yogunlugunda
degisiklikler yaparak kenarlar belirlenmis olur [56]. Kenar belirleme islemlerinden sonra goriintii, yiiksek
seviye islemler olan smiflandirma ve analiz asamasina gegilebilir [36]. Kenar belirleme, goriintiide
odaklanan 6nemli verileri belirleyip giiriiltiiyii filtrelediginden yiiz goriintiilerinin belirlenmesinde de sik¢a
kullanilir. Kenar belirleme igslemlerinde de diger tekniklerde oldugu gibi farkli yontemler uygulanmaktadir.
Bunlardan birkagindan bahsedecek olursak kenar tespiti i¢in kullanilan yontemlerden biri olan Sobel Kenar
Algilama yonteminde 3x3 matris kullanilmaktadir. Kullanilan algoritmada goriintii yogunlugunun gradyani
hesaplanip aydinliktan karanliga yon verilir. Karanlik ve aydmlik farklar ile yogunluk belirlenir. Sobel
algoritmalar sayilarin tiirevlerini analiz ederek calisan evrisim adi verilen matematiksel bir prosediir olup

3x3 dizilerde kenar tespiti i¢cin bu yontem kullanilir [57].
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Yatay ve dikey maskelerle kenarlara yatay ve dikey olacak sekilde hesaplanir. En sik
kullanilan goriintii isleme araglarindan biri olan Canny Kenar Algilama ile kenarlar ¢ok giiglii bir
sekilde tespit edilir. Canny yontemi bircok alanda kullanilmakla beraber endiistri sektoriinde
yaygin olarak tercih edilmektedir [57].

Canny ydntemi sirastyla birkag adimda gergeklesir. Ilk olarak goriintii iki boyutlu Gauss

maskesi ile bulaniklastirilip diizeltilir. Boylece kenar 6zelligi tasimayan piksellerle kenar 6zelligi
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tastyan pikseller ayrigmis olur. Ardindan goriintiiniin gradyani alininca x ve y yoniindeki gradyan
ile kenarlarin olusumunu gosteren yogunluktaki degisiklikler gosterilmis olmaktadir. Gradyanin
maksimum oldugu noktalar belirlenir. Ancak tiim pikseller i¢in kontrol ger¢eklestirmeden bulunan
maksimum degerler hemen bastirilmaz. Her piksel i¢in bir piksel uzakliktaki pozitif ve negatif
yonde olanlar i¢in biiyiikliigii kontrol edilir. Eger piksel ikisinden de biiyiik degilse onu bastiririz
[57]. Canny kenar algilama tarafindan kullanilan esikleme yontemi de hem yliksek hem diisiik
esikten faydalanildigindan, bir pikselin yiiksek esigin iistlinde olmasi bu pikselin kenar pikseli
olarak ayarlanabilecegini gosterir. Eger piksel diisiik esigin {izerindeyse ve kenar piksele
komsuysa de kenar pikseli olarak ayarlanabilir. Ancak kenar piksele komsu degilse kenar piksel
olarak ayarlanamadigi gibi diisiik pikselin altindaysa higbir sekilde kenar pikseli olamaz [57].
Laplace operatdrii tanim olarak iki gradyan vektoriin i¢ ¢carpimi olarak ifade edilir. Bu operator skalar bir
operatordiir [40]. Laplace operatorii goriintiilerdeki kenarlar1 bulmak igin kullanilan yontemlerden biridir.
Laplace yontemi ikinci derece tiirev maskesiyken diger yoOntemlerde birinci derece tiirev maskesi
kullanilmaktadir. Ayrica Laplace, herhangi bir yonde kenar ¢ikarmasi yapmaz. Laplace operatdriinii pozitif

ve negatif laplace olmak iizere ikiye ayirabiliriz [59].

0[-2|0 1111
210 -2 1181
0|-2|0 1111

Negatif Laplace Pozitif Laplace

Gorilintli analizi yaparken oncelikle dikkat etmemiz gereken hususlardan biri de goriintii
boliitleme ve ayrigtirma islemleridir. Gorilintli boliitleme, bir goriintlinlin birbiriyle ortlismeyen
anlamli parcalara boliinmesiyle olusturulur. Ayristirma yapildiktan sonra olusturulan anlamli
pargalara etiketleme islemi yapilir [60].

Gorilintlii ayristirmada genel bir yontem olmadigindan probleme uygun olarak goriintii
ayristirma algoritmalar1 uygulanmaktadir. Diger tekniklerde oldugu gibi goriintii ayristirma
islemlerinde de goriintiide bulunan giiriiltiiler bu islemi zorlastirmaktadir. Bu sebeple goriintiide
ayristirma yaparken giiriiltiilii alanlarla giiriiltiilii olmayan alanlarin ayr1 ayr1 ayristirma islemi
gerceklestirmek tercih edilmektedir [60].

Boliitleme tekniklerinin genel bir yontemi bulunmadigindan kullanilan teknikleri
maddeleyecek olursak bunlar; piksel tabanli teknikler, bolge tabanli teknikler, grafik tabanli

teknikler, yapay sinir ag1 tabanli teknikler, sinir tabanli teknikler, model tabanli teknikler ve melez
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teknikler olarak siralanabilir. Bu teknikler probleme uygun olarak goriintiide secilip kullanilir [61].

Gorilintli igleme tekniklerinden biri olan goriintii onarma, bozulmus olan bozuk goriintii
tizerinde gorlintiiyii iyilestirmek amaciyla kullanilan bir tekniktir. Bu teknik sayesinde bozuk olan
gorintii giirtiltiilerden temizlenmis olur. Bu islemi yapabilmek i¢in dncelikle goriintiideki giiriiltii
tiirti belirlenir. Goriintii onarimini; mekansal alan teknikleri ve frekans alani teknikleri olmak tizere
ikiye ayirabiliriz. Mekansal alan tekniklerinde piksel degerleri ile islemler yapilip goriintii
iyilestirilir. f(x,y) orijinal goriintii olmak tizere n(x,y) giiriltilyii temsil ederse bu giiriiltii ile
olusan goriintii g(x,y) olsun. f(x,y) goériintiisiiniin tiimleyeni elde edilerek onarim siireci yapilir.*
sembolii konviliisyonu temsil etmek tizere h(x,y) ise bozulmaya (distorsiyon) neden olan
fonksiyondur [62].

gxy) = h(x,y) = f(x,y) + n(x,y) (1.3)

Frekans alani yonteminde ise frekans alanma aktarilan goriintiide Fourier Dontisiimii
hesaplanip tiim iyilestirme yontemleri gergeklestirilir. Ardindan ise son ters Fourier Doniistimii ile
en son goriintii elde edilmektedir [62].

Dijital goriintii isleme tekniklerinden biri olan goriintii eslemede, farkli goriintiilerde
bulunup aynu bilgileri iceren alanlar eslestirilip yapilmasi gereken doniisiimler saglanarak goriintii
eslestirme islemi gerceklestirilmis olur. Analog olarak alinan goriintiilerin sayisala doniistiirtiliip
islenebilmesi i¢in yapilan 6n hazirlik islemlerinden biri de goriintii esleme islemidir [63]. GOriintii
eslestirme yapilirken minimum iki goriintii alinip biri referans goriintiisii olarak belirlenir. Bu
gorintii diger goriintiiler ile ayn1 koordinat sistemine getirilmelidir. Bunun i¢in gerekli dontistimler
yapilir. Goriintii esleme yapilirken kontrol noktalar segilir. Bu kontrol noktalar1 ayni noktalar
temsil eder. Segilen bu noktalar goriintii eslestirmede olduk¢a 6nemlidir ve basariy1 etkilemektedir
[63].

Goriintiiler igerisinde bir¢ok bilgi bulunmaktadir. Bu bilgilerden bir kism1 goriintii isleme
yapildiginda ihtiya¢ duydugumuz verileri temsil ederken bir kismi1 da ihtiyacimiz olmayan
gereksiz verileri temsil etmektedir. Goriintii isleme tekniklerinden olan goriintii sikistirma yontemi
veri sikistirma temeline dayanmakta olup amaci fazlaligi azaltmaktir. Goriintii sikigtirma teknikleri
ile goriintiilerdeki bilgileri daha verimli sekilde kullanip saklayabilir ve daha kolay bir sekilde bu
verileri iletebiliriz [64].

Pikseller goriintiiniin kalitesini belirlemekte olduk¢a oOnemlidir. Sikistirma islemleri
yaparken pikseller azalacak ve goriintii kalitesi de bu oranda azalmis olacaktir. Goriintiilerin

orijinal formati BMP iken goriintii farkli formatta saklanacaksa segilen formata gore veri kayiplar
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olusmaktadir. Ornegin en az kaylp oram1 PNG formatinda bir sikistirma yapilirsa
gerceklesmektedir [65].

Son yillarda gelisen teknolojiyle mevcutta kullanilan sistemler giiglenerek gelismistir.
Ozellikle yapay zeka tabanli uygulamalar ile gelisim son hiz devam etmektedir. Yapay zeka
kullanilarak gelistirilen sistemlerde daha hizli ve daha kesin tespitler yapilmaktadir. Derin
ogrenme algoritmalar1 ve goriintii isleme teknolojilerinin birlikte kullanilmasiyla ¢6ziimii ¢ok zor
olan problemler kolayca ¢oziilebilmektedir [66].

Goriintl isleme ile goriintii lizerinde yapilan islemlerle sayisallastirilan goriintiiden yararl
bilgiler ¢ikarilir. Nesne tanima ve izleme ile bir¢ok zorluk giderilmektedir. Bunlara 6rnek verecek
olursak video goriintiilerinden izleme yapilarak giivenlik saglamalari, trafik yonetimi gibi bir¢ok
alanda kullanim1 bulunmaktadir.

Goriintli isleme tekniklerinin gelismesiyle artan basarili dogruluk oranlar1 sonucunda bu
alanda yapilan ¢aligmalar bircok sektorde uygulanmaya baslanmistir. Goriintii isleme teknikleri
kullanilarak gerceklestirilen nesne tanima sayesinde 6zellikle endiistri sektoriinde kullanimlart
artmustir [67].

Nesne tespiti yaparken ilk olarak veri girisi ve 6n isleme asamalar1 gerceklestirilmelidir.
Veriyi isleme uygun hale getirilmek i¢in 6n isleme yontemleri uygulanir. Veri giiriiltiilerden
temizlenip istenilen formatta girdi olarak sisteme verilir. Veri On isleme yontem ve
algoritmalarindan uygun olanlar segilip uygulanir. Bir cismin 6nceden tanimlanmig 6zellikleri
mevcuttur. Bu 6zellikler sayesinde 6znitelikler ¢ikarilir. Bu goriintiiniin ne olduguna 6zniteliklerle
karar verilmesiyle tanimlama yapilir. Bir nesnenin tespitinde renk, sekil gibi gorsel 6znitelikler ve
hareket bilgileri kullanilmaktadir. Hangi Ozniteliklerin kullanilacagi durumdan duruma gore
farklilik gostermektedir. Bu asamadan sonra kiimeleme ve siniflandirma islemleri yapilmaktadir.
Oznitelikleri gikarilan verimizi benzer verilerin oldugu daha dnceden belirlenmis bir sinifa dahil
ederek siiflandirma, benzer 6zelliklere sahip verilerle ayni grup altinda toplayarak da kiimeleme
yapilmig olunur [66].

Asagida nesne tanima ve izleme ile ilgili bulunan gorselde temel adimlar bulunmaktadir.
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Video Dizisi

Nesne Nesne

Algilama Siniflandirma Nesne Izleme

Sekil 1.11. Nesne Tanima ve izleme Adimlart

Tiim bu islemler ilk olarak videodan goriintiiniin alinmasiyla baslamaktadir. Nesneler
video karesinde belirlenip tanimlanir. Ardindan pikseller kiimelenir. Siniflandirma islemi
yapilirken nesneler ayr1 ayr1 kendine has Ozniteliklerine gore siniflandirilir. ilgi bélgesi (ROI)
seciminden sonra video igerisindeki hareketleri ve bulunduklari konumlarin izlenmesiyle nesne
izlenmesi gerceklestirilmis olur. Videoda nesne ilk goriildiigli anda analiz etme siireci baslar. Arka
plan nesneleri ortadan kaldirilir ve takip edecegimiz nesneye odaklanilir [68].

Nesne algilama ve izleme yoOntemlerinin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Arka plan ¢ikarma yonteminin ¢ergeve farki ve optik akis algilama yontemi ile
karsilastirildiginda nesne hakkinda bilgi veren en kolay yontem oldugu belirlenmistir. Cekirdek
ve kontur tabanli izlemede nesne sadece ekranda ilk goriindiiglinde algilama gerektirirken nokta
izlemede her karede algilama gergeklestirmektedir [68]. Yapilacak galismalarda nesne izlemelerinde

olusacak izleme hatalarin1 minimum seviyeye indirgemek i¢in secilen yontem ve kullanilacak algoritmanin

en uygun sekilde secilmesi oldukg¢a dnemlidir.

1.2.6. Duygu Analizi

Insanlar arasi iletisimde biiyiik 6neme sahip olan yiiz ifadeleri teknolojinin gelismesiyle
elektronik ortamlarda da 6grenilip analiz edilmesi istenen bir konu olmustur. insan yiizii kamera
veya benzeri donanimla aliarak belirlendikten sonra analizleri yapilarak sahip oldugu duyguya
gore siniflandirilmasi yapilmaktadir. Insanlar arasi etkilesimde kolayca yapilan bu analiz insan
bilgisayar arasi etkilesimde olduk¢a zordur. Bilgisayarin insanlar1 taklit edip bu 6grenme ve analiz
etme asamalarini gergeklestirebilmek i¢in teknikler gelistirilmistir. Bu islemlerin makinelerde
dogru ve hizli sekilde yapilmasini saglamak amaciyla gelistirilen algoritma ve teknikler mevcuttur.

Duygu analizi i¢in agagidaki siniflandirma teknikleri kullanilir.
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Karar Agaci
Siniflandiricisi
Dogrusal
Siniflandirma

Kural Tabanli
Siniflandirma

Gozetimli Ogrenme

Makine Ogrenmesi
AEIENTT

Gozetimsiz
Ogrenme

Olasihksal
Siniflandirma

Duygu Analizi

Veri Sozlugu Tabanh
Yaklasim

Sozluk Tabanli
Yaklagim

istatistiksel

Kuttphane Tabanli
Yaklagim

Anlamsal

Sekil 1.12. Duygu Siniflandirma Teknikleri [82]

Insan yiiziinde bulunan bdliimlerin (agiz, burun, ¢ene, agiz, kaslar gibi) kaslarinda olusan

sekilsel degisiklikler ile yiiz ifadeleri belirlenmektedir. Bu sekilsel degisikliklerle islemler yapilip

siiflandirma yapilmaktadir. Yiiz ifade siniflari;

Mutluluk, saskinlik, igrenme, ofke, dogal, korkma, iiziinti olmak iizere yedi duygu

siniflandirmast yapilabilir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bilimsel hesaplamalarda en c¢ok kullanilan dillerden biri olan python, gelismis
kiitiiphaneleri ile algoritmik gelismelerde ve veri analizi islemlerinde oldukg¢a popiiler olan bir
dildir. Akademik ortamlarda kullanildig1 gibi endiistride de kullanimi1 yaygindir [69].

Dinamik yazim ve baglamiyla birlestirilmis, nesne yonelimli, yorumlanmis bir dil olan
Pyhton {ist diizey bir programlama dilidir. Mevcut bilesenleri birbirine baglamada komut dosyasi
veya yapistirisi dili olarak kullanilmasi ile hizli uygulama gelistirme 6zelligi pythonu daha ¢ok ilgi
cekici bir dil haline getirmistir. Kullanilmas1 ve 6grenmesi kolay bir dildir. Ayrica derleme adimi1
olmadigindan diizenleme-test-hata ayiklama dongiisii olduk¢a hizlidir. Programda bir hata
meydana geldiginde yorumlayici istisna olusturur. Eger program hatayr yakalayamazsa
yorumlayici izleme yazdirmasi saglar. Boylece boliimleme hatasi olusmamis olur. Bu sebeple
diizenleme-test-hata dongiisii hizlica gergeklestirilir [70].

Veri bilimi ve makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan python biiyiik verileri
islemek ve matematiksel hesaplar da yaparak makine 6grenimini de gerceklestiren en populer dil
halindedir. Ayrica web ve mobil uygulamalarin disinda her tiirli programlama ve yazilim
gelistirmek icin kullanilirken bir bilgisayar sistemi i¢in sistem komut dosyalar1 yazmak i¢in de
kullanilmaktadir. Python kolay 6grenimi ve yazimi olmasina ragmen en karmasik problemlerde
tercih edilir. Pythonu diger dillerden ayiran en onemli 6zelligi; diger dillerden ¢ok daha fazla
genisletilebilir olan kendi islevleri ile uygulamalar yazabilmesidir [71].

Bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan Numpy, matematiksel, mantiksal islemlerde siralama
islemlerinde ve diziler iizerinde yapilan islemlerde hizli islem yapabilmek i¢in kullanilan bir
python kitapligidir. Yaptig1 bilimsel islemlere 6rnek olarak fourier doniisiimleri, dogrusal cebir
islemleri, temel istatiksel iglemler verilebilir. Numpy ile ileri diizey matematiksel islemler
yapilirken diziler lizerindeki islemler daha verimli olarak ve daha az kodla iglemleri gergeklestirir.
Bilimsel ve matematiksel islemleri gerceklestirirken python dizisi girdisi desteklense de verimi
artirmak amaciyla numpy dizilerine doniistiirme islemleri gerceklestirilir [72].

Biiyiik verileri isleme, islemleri hizli yapabilme 6zelliklerinden ve s6z dizimleri ile yiiksek
performansli matris hesaplama yetenekleri sebebiyle makine 6grenmesinde siklikla tercih edilen
populer bir kitapliktir [73].

Acik kaynak kodlu python diliyle yazilan pandas da yiiksek performans, hiz ve kullanim
kolaylig1 saglar. Python disinda C, Cython dilleriyle de yazilmaktadir [32].

Python’da yiiksek performanla veri isleme, analiz etme islemleri i¢in kullanilan agik

kaynakli bir kitaplik olan Pandas, Numpy paketi iizerine insa edilmistir. Pandas’in ¢aligmas1 i¢in
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Numpy gereklidir. Python veri igleme 6zelligine sahiptir. Ancak sinirlt destek saglar. Bu sebeple
Pandas gelistirilmistir. Pandas’ta veri kaynagina bakilmaksizin veri iglemesi ve analizi
gergeklestirilir [73]. Pandas modiilii ile NumPy modiilleri arasindaki bazi farklardan bahsedecek
olursak;

Tablolar lizerinde islem yapmamiz isteniyorsa Pandas, sayisal veriler iizerinde islem
yapmamiz gerekiyorsa Numpy tercih edilir. Pandalarin aracit veri gercevesi ve serilerken;
NumPy’1n araci dizilerdir. NumPy, Pandaya gore bellek agisindan daha verimlidir. Pandas bellegi
daha fazla tiiketir. Satir sayilarina gore karsilagtirma yapildiginda, Pandas 500K ve iizerindeyse
performansi iyiyken, NumPy’da satir sayis1 50K ve altinda oldugunda performans iyidir. Dizilerin
indekslenmesi konusunda NumPy’a gore ¢ok yavastir. Pandas 2D tablo nesnesi sunarken Numpy

cok boyutlu diziler sunar [73].

2.1. OpenCYV ve Bilesenleri

Gorilintli isleme teknolojileri ile yapilan uygulamalarin artmasiyla goriintiiyli islemek
amaciyla birgok farkli arag ve kiitiiphane gelistirilip kullanilmaktadir. Bu ¢alismada goriintii
isleme kiitiiphanelerinden OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir.

Intel tarafindan gelistirilen ve C dili ile yazilmis olan OpenCV genellikle bilgisayarli gorme
ve goriintii isleme alanlarinda kullanilan agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Sabit bir image veya
video lizerinde goriintiileri isleme 6zellikleriyle kullanim alan1 oldukga genistir. Degisen islemci
donanim teknolojileriyle uyumluluk gosteren OpenCV hesaplama verimliligi ve es zamanh
uygulamalarda gii¢lii odaklanma icin tasarlanmis olup, hiz bakimindan optimize edilmis
fonksiyonlardan olusmaktadir. OpenCV platform bagimsiz oldugundan birgok programlama
diliyle gelistirilebilir. Uygulamalarda daha fazla performans elde etmek i¢in Intel tarafindan IPP
(Intel Performance Primitives) gelistirilmis olup IPP ile OpenCV’nin islem ¢ézme Ozelligi
artirilmis olur [36].

Gelisen teknolojiyle beraber goriintii isleme alanindaki uygulamalar artmis ve kullanilan
kiitliphaneler ve araclarla da goriintii isleme kolaylasmistir. OpenCV kullanilarak yapilan
uygulamalara 6rnek verecek olursak; yliz tanima, plaka sistemi tanima, nesne tanima ve izleme,
tip ve endiistride kullanilmak iizere gelistirilen goriintii isleme uygulamalari, astronomi ve uzay
bilimlerinde uydu ve gezegen goriintiileri isleme verilebilir.

OpenCV Kkiitiiphanesinin fonksiyonlarint CV, MLL, HighGUI, CXCORE ve CXAux
olmak tizere bes ana kiitiiphanede tanimlayabiliriz. CV, goriintiiler iizerinde isleme yaparken

kullanilan en temel kiitiiphanedir. MLL, CV ile islenmis goriintiiden ¢ikarim yapmay1 saglar.
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Istatiksel siniflandirma ve kiimeleme islemleri burada saglanir. HighGUI, gériintii yiikleme ve
kaydetme fonksiyonlar1 video giris ¢ikis fonksiyonlarini tanimlar. CXCore bileseni ise veri
yapilarinin tamimlandigi ve xml desteginin saglandig1 kiitiiphanedir. Agaglar, hata isleme
fonksiyonlar1 burada tanimlanr. CXAux bileseni ile de sekil eslestirme yapilir. Ornek verecek
olursak; yiiz tanima, hareket tanima, 3D takip fonksiyonlar1 gibi pek ¢ok deneysel algoritma bu
kiitiiphanede tanimlanir [36].

Intel tarafindan gelistirilip bilgisayar goriisii uygulamalarinda siklikla kullanilan
OpenCV’nin uygulama alanlarina bir¢ok ornek verilebilir. Bunlardan bazilari; yliz tanima
sistemleri, hareket tanima ve takibi, nesne tanima, artirilmis gercekliktir. Ornekler giin gegtikge
daha da artmaktadir [50].

CV bileseni, sabit veya hareketli goriintii lizerinde yiiksek seviyede goriintii isleme
algoritmalar1 sunan bu kiitiiphane OpenCV ’nin en temel bilesenidir. Goriintiiniin yapisal analizini
sagladig1 gibi hareket analizini saglayarak nesne takibini de gergeklestirmis olur. Kenar belirleme,
kose bulma, filtreleme, renk doniistimleri, histogramlar, hesaplamali geometri (CvBoc2D,
CvQuadEdge2d gibi) bu bilesenle bulunup belirlenmektedir. Oriintii tanima &zelligi ile nesne
algilamalar1 gergeklestirmektedir. CvHaarClassifier, CvHaarClassifierCascade gibi fonksiyonlar
CV kiitiiphanesinin sagladigi fonksiyonlarin sadece bir kagidir [36]. MLL bileseni, islenen
goriintliiden ¢ikarimlar yapilmasini saglayan kiitiiphanedir. Verileri siniflandirmak veya kiimeleme
islemlerini gerceklestirmek icin veri yapilarini sunar. Karar verme agaglari, rastgele agaclar, yapay
sinir aglari, K’nin en yakin komsular1 modeli MLL kiitiiphanesinin sagladig:1 fonksiyonlardan

sadece bir kagidir [36].

2.2. Haar Cascade

Dijital ortamda bulunan sabit veya hareketli goriintiide isleme yapabilmek i¢in oncelikle
insana ait yiiziin belirlenmesi gerekmektedir. Yiiz tespiti islemlerinde genel olarak iki yontem
bulunmaktadir. Bunlar; yiiziin bir biitlin olarak ele alindig1 “Biitiinsel Yaklasim” ve sadece on ylize
ait yliz elemanlarin1 inceleyerek tanima yapmaya olanak saglayan “Analitik Yaklagim” dir.
Biitiinsel yaklasima 6rnek olarak Nokta Dagilim Modeli (PDM) ile yiizii 6n ve yan profilden
isleme verilebilir. Analitik yaklasima 6rnek ise iris lokalizasyonu yontemi verilebilir [74].

Viola ve Jones [75] yiiz tamima yontemlerine farkli bir bakis kazandirmis olup
gelistirdikleri algoritma ile herhangi bir sensor kullanmadan yiiz tespitinin ger¢ek zamanli olarak
yapilmasini saglamislardir. Bu algoritma sayesinde 15 fps (frame per second) hizinda yiiz tespiti

gergeklestirilmis olup algoritmanin ¢aligma hizi artirilabilmektedir.
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En yiiksek hiz ve en biiyiikk dogruluk orani cascade siniflandiricist ile yliz isaretgileri
hizalama tekniginin birlikte kullanilmasiyla gergeklestirilen calismada elde edilmis olup; en
basarili yiiz tespit algoritmast Chen ve arkadaglari [76] bu yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir [74].

En yiiksek dogruluk oranini verdiginden yapilan ¢alismada insan yiizlerini algilamak i¢in
Haar-Cascade siniflandirict algoritmasi tercih edilmis ve kullanilmistir. Sabit veya hareketli bir
goriintiideki nesneleri veya insan yiizlerini tespit etmek amaciyla kullanilan Haar Cascade
siniflandiric1 algoritmasinda verimliligi artirmak i¢in ilk olarak integral goriintii tiretilmektedir
[74].

Insan yiizii algilamada kullanilan haar 6zellikleri haar smiflandiricinin ana parcasi olup,
haar 6znitelikleri goriintiideki 6znitelikleri tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir. Her 6zellik
beyaz dikdortgenin altindaki piksel sayisinin siyah dikdoértgenin altindaki piksel sayisindan
cikarilmasiyla hesaplanarak iiretilen tek bir degerden olugmaktadir [77].

Haar 6zellikleri bir pikselin yogunluk degerini kullanmak yerine bitisik dikdortgen piksel
gruplar1 arasindaki kontrast degerlerini kullanarak goreceli agik ve koyu alanlari belirler. Bu
varyanslar ile iki veya ti¢ bitisik grup haar benzeri bir 6zellik olusturur [78].

Asagidaki gorselde de kenar ozellikleri, ¢izgi 6zellikleri ve merkez ¢evre dzelliklerini

belirten haar benzeri 6znitelikler gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Haar-Benzeri Oznitelikler [78]

Haar 6zellik taramasi goriintii lizerindeki sol iist koseden baslayip sag alt koseye kadar

yapilir. Insan yiizlerini algilayabilmek igin bu tarama birkag kere yapilmaktadir. Verimliligi ve
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hiz1 artirmak icin integral imaj iiretilmektedir. Integral goriintiide dikdértgendeki kdselerin piksel
sayilarinin (x,y) degeri hesaplanmalidir [77].

Eger A[x,y] orijinal goriintii ise, Al[x,y] integral goriintiidiir ve ve integral goriintli bir
pikselin solunda ve (x,y) dahil konumdaki pikselin istiinde bulunan piksellerin yogunluk
degerlerinin toplamini igeren bir dizidir. Integral goriintii asagidaki denklemde oldugu gibi

hesaplanmaktadir [78].

Al[x, Y] = Zx’sx,ysyA(x’; y") (1.4)

Dondiiriilmiis integral goriintii ise 45 derece dondiiriilerek elde edilen goriintiidiir. x degeri
icin sola ve yukariya 45 derecelik aciyla ve y degeri i¢in asagisinda bulunan piksellerin yogunluk
degerinin toplami bulunarak hesaplanir. A[x,y] orijinal goriintii ise AR[x, y] dondiiriilmiis integral

goriintidiir. Dondiiriilmiis integral goriintii ise asagidaki denklemle hesaplanmaktadir [78].

AR[x,y] = Zx’sx,x’sx—ly—yllA(x,' y') (1.5)

Yiiz tespiti islemlerini gerceklestirebilmek i¢in algoritmanin egitilmesi gerekmektedir. Bu
egitim i¢in veri kiimesine ihtiya¢ vardir. Kullanilacak veri kiimesi igerisinde goriintiide aradigimiz
verinin oldugu pozitif gorseller ve aradigimiz verilerin bulunmadigi negatif gorseller olmalidir.
24x24 piksel boyutundaki alt goriintiilerle tiim resimde kaydirma islemi yapilarak aranan nesne
taramas1 yapilir [74]. Bu 06zelligin hesaplanmasi oldukg¢a verimli ve hizli olsa da 24x24 alt
goriintiiniin i¢erdigi goriintiilerin tiimiiniin hesaplanmas1 zaman alicidir. Ancak tiim goriintiilerin
hesaplanmasina gerek yoktur. Bir alt goriintiiniin istenen veriyi igerip icermedigini belirlemek i¢in
ozelliklerin bir kismi yeterlidir. Alt goriintiiler analiz edilirken bir nesneyi tanimlayan
ozelliklerden birkagt kullanmilir. Boylece aranan nesneyi icermeyen alt goriintiiler miimkiin
oldugunca ortadan kaldirilmaya calisilir [78]. Goriintii igerisinde bulunan alt goriintiilerde pozitif
ve negatif bolgelerin tespitinin zaman alict olmasi sebebiyle Viola ve Jones tarafindan AdaBoost
algoritmalar1 kullanilmis ve bdylece son derece hizli bir sekilde haar 6znitelikleri secilip bu
Ozniteliklerin egitilmesi saglanmistir [74].

Bir nesneyi ayiran tiim haar 6zelliklerinde sadece en yiiksek olasiliga sahip alt goriintiilerin
analiz edilmesi saglanarak simiflandiricilar basamaklandirilirmalidir. Asama sayis1 azaltilarak
pozitif oran artirilabilir [78]. Viola ve Jones 200 basit 6zellikle insan yiizli algilamasinda %95

dogruluk oranini yakalamiglardir [79].
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Agiz, gozler ve burun gibi insan yiiz Ozelliklerinin tespit edilebilmesi igin haar
siiflandiric1 basamaklari egitilmeli ve AdaBoost algoritmasi uygulanmalidir. Intel’in gelistirdigi
OpenCV ile programlarin uygulanmasi kolaylasmistir. OpenCV, haar siniflandirici tespiti ve
egitiminin uygulamalarini igermektedir. Egitim icin ihtiyag¢ olan iki dizi goriintiiye ihtiyag¢ vardir.
Biri negatif gorlintiileri icermeli digeri ise pozitif goriintiileri i¢germelidir. Dogruluk orani en
yiikksek yiiz oOzelliklerinin algilanabilmesi i¢in 1rk, cinsiyet, yas farkliliklar1 olan insan

goriintiilerinden veriler olmalidir [78].
2.3. Dlib

C++ programlama dilinde gelistirilmis glinlimiizde de gelistirilmeye devam eden dlib
kiitiiphanesi; makine 6grenmesi, derin 6grenme,bilgisayarli gorii islemlerini igeren giinliik hayatta
problemleri ¢ozmek i¢in kullanilan ileri seviye bir kiitiiphane olup platform bagimsizdir. C++ ile
gelistirilmis bir arac olsa da python veya java ile gelistirilmek istendiginde de kullanilabilir. Dlib
kiitiiphanesi sayesinde yiiz tanima ve izleme gibi islem ve uygulamalar yapilabilmektedir [80].

Insan yiiz hatlar1 ve agiz, burun, géz gibi yiizde bulunan kisimlari yerlerini belirten 68
nokta bulunmaktadir. Bunlara isaretci de denilmektedir. Isaretgilerin her biri x ve y koordinatinda
bir noktay: temsil etmektedir. Nokta0O(x0,x0)........ Nokta67(x67,y67) olmak iizere 68 noktay1
belirtir. Bu isaretcilere ait koorninat bilgileri tespit edilip takip edildiginde yiiz isaret¢ilerindeki
degisimler Ozniteliklerin degismesiyle duygusal durum farkliliklarin1 da belirlemeye olanak

saglamis olmaktadir [74].
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Sekil 2.2. Noktalar Haritas1 [81]

Cene, sol kas, sag kas, burun, sag goz, sol goz, agiz ve dudak noktalarinin koordinat
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degerleri degistikge bunlarin birbiri arasindaki o6klid uzakliklari hesaplanarak elde edilen
uzakliklar sayesinde Oznitelikler ¢ikarilir. Bu 6znitelikler ile kisinin duygusal durumu belirlenmis
olmaktadir [74].

Scikit-learn; orta 6lgekli denetimli ve denetimsiz problemler igin ¢ok ¢esitli son teknoloji
makine 6grenimi algoritmalari entegre eden bir python modiilii olmakla beraber, yiiksek seviye bir
dil kullanarak makine 6grenimine odaklanmistir. Kullanim kolayligi, performans, dokiimantasyon
ve API tutarliligi en biiyiik avantajlarindandir. Scikit-learn; python diliyle entegre halde bulunup
kullanim1 kolay olan bir arayiiz saglarken pek ¢ok makine 6grenimi algoritmasi bu zengin modiilii
kullanarak son teknoloji uygulamalarini gelistirebilirler. Sadece bilgisayar biliminde degil
biyoloji, fizik gibi bir¢ok alanda da istatiksel veri analizi ihtiyaglarina da cevap vermektedir [69].

Scikit-learn pythonda yazilmis olup giderek kullanimi artmis bir makine Ogrenimi
kitapligidir. Uzman ve uzman olmayanlar i¢in basit ve ayrintili tasarlanmig olup oldukg¢a faydali
ve ¢esitli baglamlarda yeniden kullanilabilir sekildedir. BSD lisansi ile dagitilir ve kullanimi1
ticretsizdir. 2007 yilinda gelistirmesi baglamis olup ¢esitli uzmanlardan olusan uluslararasi bir ekip
ile gelistirilmistir. Iginde bulunan tiim algoritmalar iyi tanimlanmis bir dizi yontemden olusan
basit bir API ile diizenlenirken, bu API sayesinde kullanighi hale gelmektedir. Bu kiitiiphane ¢ok
boyutlu dizilerin verimli depolanmasi ve manipiilasyonu i¢in NumPy’1 kullanir. Numpy ile makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve veri analizi sorunsuz olarak c¢alisip kapsamli bir bilimsel ¢alisma ortami1
sunmaktadir [83].

Acik kaynakli bir makine 6grenimi kitaplig1 olan scikit-learn; model uydurma, veri 6n
isleme, model se¢imi ve diger bircok yardimci program igin ¢esitli araglar saglamaktadir. Bu
ozellikleri sayesinde kullanimi1 hizla artmaktadir [84].

Scikit-learn’de hizli bir sekilde hesaplamalar yapabilmek igin egitim ve test kiimeleri
olusturulmaktadir. Bir tahmin fonksiyonun parametrelerini 6grenmek ve onu ayni veriler lizerinde
test etmek hatalidir. Cilinkii bir model kisa siire 6nce gordiigii 6rneklerin etiketlerini tekrarlarsa
yiiksek bir puana sahip olacak fakat heniliz gdérmedigi veriler i¢in yararli bilgileri tahmin
edemeyecektir. Bu sebeple bu yontem metodolojik bir hataya sebep olmaktadir. Hataya sebep olan
bu duruma “asir1 uyum” adi verilmektedir. Bu durumdan kaginmak i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri; mevcut verilerin bir kismimi x_test ve y_test olarak veri kiimesi halinde
tutmaktir. Makine 6greniminde deney kelimesi sadece akademik alanda kullanilmamakta olup
ticari ortamlarda da ¢alismalar cogunlukla deneysel olarak baglamaktadir. Scikit-learn’de rastgele
boliinmiis egitim test verileri train_test split yardimci fonksiyonu ile hizli ve kolay bir sekilde
hesaplanip bulunabilmektedir. Test kiimesinin yaninda veri kiimesinin bir kism1 da dogrulama

kiimesi olarak adlandirilir. Egitim; egitim kiimesinde devam ederken dogrulama kiimesi ile de
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degerlendirmeler yapilip, ¢alisma basarili bulundugunda test kiimesi iizerinde son iglemler ve

degerlendirmeler yapilir [85].

Veri Kimesi

Capraz En lyi
Dogrulama Parametreler

Yeniden
Egitilmis

Egitim

Verileri

Sekil 2.3. Tipik Capraz Dogrulama Is Akisinin Akis Semasi

2.4. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka ile baslayan teknolojideki gelismeleri, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
alanindaki gelismeler takip etmistir. Makine dgrenmesi de giiniimiizde kullanim alan1 oldukga
fazla olan ve giin gectikge de artmaya devam eden bir alan olmaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 sayesinde herhangi bir veri kiimesi referans alinarak yeni girdinin tahmin
edilebilmesi saglanabilmektedir. Bir komut islenip c¢iktist belirlenitken bu islemin nasil
yapilacagini 6grenmesi i¢in biiyiik miktarda veri ve buna uygun algoritmalara ihtiya¢ duyar. Bu
veri ve algoritmalar kullanilarak egitim gerceklestirilir [82].

Makine 6grenimi bir yapay zeka dalidir. Makine Ogreniminde veri ¢ok Onemlidir.
Verilerden 6grenme gergeklestirilir. Zamanla dogruluk oranini artirmaya odaklanilmistir. Makine
ogreniminde gelistirilen algoritmalar verilerden, kararlar ve tahminler ¢ikarir. Bunun i¢in yiiksek
miktardaki verilerde bulunan 6zellikleri bulmak amaciyla egitim gergeklestirilir. Istatiksel islem
adimlarina algoritma denilmektedir. Kullanilan algoritmanin gii¢lii olmas1 ve islenen verinin
sayica fazla olmasi tahmin sonucunu olumlu etkilemektedir [86].

Makine 6greniminin ¢alisma mantigini 6zetleyecek olursak; egitim veri kiimesi olusturulur

ve bu veriler etiketlenir. Etiketleme sadece egitim verilerinde gerceklestirilmis olup diger verilerde
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uygulanmamalidir. Egitim veri kiimesi belirlenip etiketlemeler yapildiktan sonra bu verilerin
tiiriine ve probleme uygun algoritma secilmelidir. Algoritma segildikten sonra bu algoritmay1
egitmek gerekmektedir ve bu yinelemeli bir siirectir. Degiskenler calistirilip ¢ikt1 {iretilir ve
ardindan sonuglarla karsilastirilir . Sonucgta olusan egitimli algoritma, makine 6grenimi modeli
olmaktadir. Bu adimdan sonra ise son agamada elde edilen makine 6grenimi modelini yeni
verilerle kullanip dogrulugu artirmak amaclanir [86].

Makine Ogrenmesini temel olarak gozetimli (supervised) Ogrenme, gozetimsiz
(unsupervised) 6grenme ve yar1 gozetimli (semi-supervised) 6grenme olmak iizere li¢ ana bagliga

ayirabiliriz.

Denetimsiz
Ogrenme

* kimeleme

Denetimli
Ogrenme

* Siniflandirma

* Regresyon

Yari Denetimli
Ogrenme

Sekil 2.4. Makine Ogrenmesi Siniflari

2.4.1. Gozetimli Ogrenme

Genellestirdigimiz bir islevi egitmek amaciyla etiketli egitim verileri kullanilarak sonradan
gelecek yeni 6rnek verilerin egitilmesi islemine gozetimli 6grenme denilmektedir. Gézetimli
ogrenmede giris verileri ve istenen ¢iktidan olusan etiketli egitim verileri kullanilir. Etiketli veriler
Ogrenme siireci boyunca kullanilirken ¢ikti, girdi verisinden tahmin edilmektedir. Etiketli veriler
egitim veri kiimesi olarak kullanilmaktadir. Bu veriler ile bir model olusturulur. Egitim sonucunda
ideal dogru yanit1 veren c¢ikti olusturmak amaciyla bu islev yeni gozlemlere uygulanabilir. Bir

model olusturmak i¢in kullanilan veri kiimesi bulunur. Elde edilen modelin dogrulugunu
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onaylamak amaciyla yeni veriler kullanilir [86]. Gozetimli 6grenme ile giris ve ¢ikis degerleri

arasindaki iliski 6grenilerek yeni bir girdi degeri i¢in ¢iktt degeri tahmin edilebilir [87].

Siniflandirma

Destek Vektor En Yakin Bayes Dlskrlmlnant Yapay Sinir Lineer e Iarl Vektor Destek
|| Makineleri | Komsu | Teoremi | Analizi _ Aglar Regresyon s | Regresyonu

Sekil 2.5. Gozetimli Ogrenme

2.4.2. Gozetimsiz Ogrenme

Etiketsiz verilerin toplanmasinin ek aciklamali verilerin toplanmasindan daha kolay oldugu
durumlarda gozetimsiz 6grenme tercih edilmektedir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri
kiimelerinde kullanilmaktadir. Bu yontemle de giris verilerinden model benzerligi bulmak
hedeflenmektedir [88]. Denetimsiz 6grenme, denetimli Ogrenme i¢in On isleme olarak
kullanilabilir [87].

Denetimsiz 6grenme ile verilerdeki gizli ozellikler kesfedilerek normal olmayan
durumlarin belirlenmesi gibi islerde tercih edilir. Veriler bu sekilde gruplanarak ham veriler
hakkinda bilgi edinilir. Bu yontem ile veriler etiketsiz olarak gruplandirildigindan sonucu
degerlendirmenin bir yolu yoktur. Denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasindaki en temel

fark budur [89].

Kimeleme
I
- I . - I ™\ 5 I % - I
| I '
Sakli Hidden
K-Means Hiyerarsik K(g?lgfnil Markov
x W \ \ Modeli

Sekil 2.6. Gozetimsiz Ogrenme
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2.5. Yapay Sinir Aglan

Teknolojideki hizli ilerleme sonucu insana ait 6zelliklerin makinelere aktarilmasi ilizerine
calismalar hiz kazanmistir.Insana ait olan dgrenme &zelligi bilgisayarlara aktarilmak istenmis ve
bu konuda c¢aligmalar yapilmistir. Makinelere 6grenme yeteneginin aktarilmasi kolay bir islem
degildir. insan beyninin ¢alisma mekanizmasina benzer bir yapiya ihtiyag vardir.Yapay sinir aglari
burada devreye girmistir. Buradan da anlasildig: {izere yapay sinir aglar1 genellikle insanlardaki
sinir ag yapisinin modellenmis bir taklididir.

Insan beyninin calisma mekanizmasi &rnek almarak bu islemi yerine getirebilecek bir
model tasarlanir. Yapay sinir aglarinda sinir hiicreleri birbirine farkli sekillerde baglidir. Katmanl
bir yapisi bulunmaktadir [90].

Yapay sinir aglar1 sayesinde insanlarda oldugu gibi 6rneklerden elde edilen bilgilerle
O0grenme, birbiriyleriyle baglanti kurma, siniflandirma, 6zellik ¢ikarma, optimizasyon gibi islemler
gerceklestirilebilmekte ve bu ¢ikarimlar sonucunda kendi deneyimleri ile karar verebilmektedirler
[91].

2.5.1. Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

Yapay sinir aglarinda temel amag¢ insan beyin c¢alisma mekanizmasini takip edip
modellemek oldugundan yapisini agiklarken biyolojik sinir aglarinin yapisini bilmek 6nemlidir.

Bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismeler neticesinde islem hizi nanosaniye seviyesinde
olmasina ragmen bu sistemler insan beyninin islevselligiyle kiyaslanamayacak kadar kiigiiktiir.
Ancak bagarilar1 giin gegtikge arttigindan uygulama alanlar1 da artmaktadir [90].

Biyolojik sinir sisteminde en temel par¢a noéronlar olup sinir hiicreleri; hiicre govdesi
(soma), dentrit ve akson olarak {i¢ temel par¢cada bulunmaktadir. Bir sinir hiicresinden sorumlu
olan par¢a somadir. Soma hiicrelerin isleyis ve kontroliinden sorumludur. Dentritler bir néronda
birden ¢ok bulunabilir ve diger sinir hiicrelerinden aldiklar1 bilgileri kendi sinir hiicrelerine
aktarirken, hiicre govdesi ise dentritten aldigi bilgileri toplar ve aksona gonderir. Aksonlara
aktarilan bu bilgiler de diger sinir hiicrelerine iletilir. Aksonlar her sinir hiicresinde tektir. Sinaps,
aksondan alinan bilgilerin diger néronun dentritine iletmek i¢in bulunan baglanti noktalaridir. Bir
sinir hiicresinden diger sinir hiicresine bilgi aktarimi bu sekilde 6zetlenebilir [93].

Biyolojik sinir sistemindeki bu yap1 6rnek alinarak yapay sinir sistemleri olusturulmustur.
Kisacas1 yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin taklit edilmis bir simiilasyonudur denilebilir.

Her ne kadar biyolojik sinir aglar1 taklit edilmis olsa da insan beyninde bulunan milyonlarca néron
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ve trilyonlarca sinapsin olusturdugu verimlilige ulagamamastir.

Akson
Diger hucrenin
\ aksonu
Swmnaps =
Dentrit / Akson
Cekirdek
J
\ Smaps
Sinur hucresi

Sekil 2.7. Biyolojik Néron Yapist [120]

Insan beyninin calisma yapisim taklit ederek biyolojik sinir aglarinin matematiksel
modellemesi seklinde olusturulan yapiya yapay sinir aglari denilmektedir. Biyolojik sinir
aglarinda bulunan ndronlara benzer olarak diiglimleri bulunmaktadir. Bu diiglimler yapay néron
seklinde disiiniilebilir. Asil gorevi bilgiyi islemek olan YSA’lar bircok alanda
kullanilabilmektedir. insanlardaki davramis kontroliiniin hayvan ve makinelerde de
uygulanmasindan tahminlemeye, veri sikistirma gibi miihendislik calismalarina kadar birgok

alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [94].

XIX

w . \ ~ =
X .:?">< Net =X';'~'_X, + W / Fy=y =Y
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Sekil 2.8. Yapay Sinir Hiicresi [121]

Sekilde de goriindiigii gibi yapay sinir hiicreleri; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar olmak {izere 5 ana parcadan olusmaktadir. Bu ana pargalari
ozetleyecek olursak, 6grenilmesi istenen bilgiler girdiler araciligr ile alinmaktadir. Bu bilgiler
farkl1 bir hiicreden de gelebilir. Boylece alinan bilgi yapay sinir hiicresine gonderilmistir. Gelen

girdi degerinin 6z agirliginin ¢arpilarak toplanmasi toplama fonksiyonu ile gerceklestirilir. Her
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YSA kendi kullanacagi toplama fonksiyonunu secebilir [93]. Bu islemler sonucunda net ¢ikisi
hesaplamak ve noron ¢ikisini verebilmek i¢in aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktivasyon

fonksiyonu genellikle nonlineer bir fonksiyon seklindedir [95].

Giaris Hiicre Cikas

@ » = » I I — » ¥

JIg

Sekil 2.9. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi [95]

Sekilde belirtilen b bias degiskenidir. Esik degerini ifade etmektedir.
Noron ¢ikisi;

y = f(w.x + b) [95] (1.6)
seklinde hesaplanmaktadir. n giris sayisi, x giris matrisi ve w agirlik matrisi olmak {izere;

W = Wy, Wy, W3, ..., wn [95] (1.7)

X = X4, Xy, X3, ..., XN [95] (1.8)

n
net = Zwi X;+b
i=1

n
y = f(ZWiXi + b)
i=1

ve y = f(net)

Aktivasyon fonksiyonu f sec¢imi kullanilacak probleme gore belirlenir. Tangent-Sigmoid
(tansig) aktivasyon fonksiyonu ¢esitlerinden biri olup Tansig fonksiyonunda toplam girise bagimli
olarak [-1,1] araliginda dogrusal olmayan bir degisim mevcuttur. Hiperbolik-tangent da
denilmektedir [96].

2 1 (1.9)

4= Tfetam

a noron giris ¢ikis ifadesidir [96].
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Sekil 2.10. Tangent-Sigmoid Fonksiyonu Egrisi [96]

Yapay sinir aglar1 birden fazla yapay sinir hiicelerinden olusmaktadir. Biyolojik sinir
aglarini taklit etden YSA’nin katmanlar1 bulunmaktadir. En genel tabirle YSA; giris katman, ara

katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmandan olusmaktadir.

Cikis Yoni

)
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[
L

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katman

 — Hatayl Geri Yayma Yonu

Sekil 2.11. YSA’ nin Genel Yapisi

Giris katmani ilk katman olup disaridan bilgileri almakla gorevli katmandir. Bu katman
bilgileri alir fakat islemez. Ara katman gizli katman olarak da adlandirilmakta olup bir YSA da
birden fazla olabildigi gibi baz1 YSA’larda hi¢ bulunmayadabilir. Giris katmanindan gelen bilgileri
isleyerek cikis katmanina gondermekle gorevlidir. Cikis katmani ise YSA’da bulunan son

katmandir. Ara katmandan gelen bilgi islenerek ¢ikis i¢in bilgi tiretmektedir [90].

2.5.2. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

2.5.2.1. Tek Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Girdi ve cikt1 katmanlarindan olusan YSA’da birden fazla girdi degeri ve bir ¢ikt1 degeri
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bulunmakta olup ¢iktilar girdi degerleri ile iliskilidir. Tek katmanlt YSA’da esik degeri daima 1
degerini alir. Dogrusal bir siniflandirici olarak kabul edildiginden dogrusal olmayan problemleri
¢ozememektedir. Bu katmanin en biiyiik eksikligi budur [93].

Girdi isaretleri ve agirliklar hesaplanip ¢ikti sonucu bulunur. Béylece bu ¢ikt1 yapay sinir

hiicrelerine iletilir [97].
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Sekil 2.12. Tek Katmanli Yapay Sinir A8t

Giris katmaninda veri iizerinde hig¢bir islem yapilmadan ¢ikis katmanina iletilmesi

sebebiyle bu ag en basit ve temel ag yapisinda bulunmaktadir [90].

Sekil 2.13. Tek Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir A1

2.5.2.2. Cok Katmanh Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Dogrusal olmayan iligkilerin oldugu problemlerde daha gelismis modellere ihtiyag¢ vardir.
Cok katmanli YSA buna 6rnek olup bu aglarda girdi, ¢ikis ve ara katman olmak tizere 3 katman
bulunmaktadir. Disaridan gelen bilgi giris katmani ile alinip islenmeden ara katmana iletilir. Ara
katman probleme gore birden fazla olabilmektedir. islenen bilgi ¢ikis katmanina génderilmektedir.
Cikis katmaninda iiretilen sonug beklenen sonug ile kiyaslanir. Ikisi arasindaki fark geriye dogru
dagitilarak agirliklarin degistirilmesine geriye dogru hesaplama denilmektedir [97]. Geriye dogru
yapilan hesaplamalar sonucunda hata en aza indirgenene kadar agirlik giincellemesi yapilmaktadir
[93].

Ileri beslemeleri YSA’larda islemler giristen ¢ikisa dogru ilerlediginden gecikme

olusmamaktadir [90].
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Sekil 2.14. Cok Katmanli Yapay Sinir A1

Bu YSA’lara 6rnek olarak Cok Katmanli Algilayicilar verilebilir [93].
2.5.2.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli YSA’larda adindan da anlasildigi tizere geriye dogru bir besleme mevcuttur.
Bu YSA’da ara katmandaki veya ¢ikistaki islenmis bilgiler bir dnceki katmana dogru geri besleme
yapilmaktadir. ileri beslemeli YSA’larda bir gecikme sdz konusu degilken bu YSA’da gecikmeler
olmaktadir. £ gecikme siiresini ifade ederse, t anindaki ¢ikis o(t) ise £ gecikme ile ¢ikis o(t +
£) olmaktadir. Dinamik hafizalar1 olan bu YSA’lar hem ¢ikis hem de bir onceki girisi

yansitabildiginden 6nceden tahmin uygulamalarinda tercih edilmektedirler [90].

¥

Girdi Katmani Gizli Katman

Sekil 2.15. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli YSA’lara érnek olarak Ondiizenleyici Haritalar (SOM) ve Hopfield
verilebilir [93].
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2.6. YSA’da Ogrenme

Danigmanli 6grenmede girdi ve ¢ikt1 degerleri aga sunulmakta olup gergek ¢ikis ile istenen
cikis arasinda karsilastirma yapilir. Agirliklarin da hesaplanmasi ve ¢ikislar arasindaki farklarla
hatalar en aza indirgenmeye caligilir. Dogruluk artip hata azalana kadar agirlik iizerinde
giincelleme yapilmaktadir. Cok katmanli YSA bu 6grenme yontemine 6rnek verilebilir [93].

Danigsmansiz 6grenmede ise, girdiler arasindaki iligkilere gore baglanti agirliklar
diizenlenmekte olup giris modelleri ve orneklerini siniflandririp bir kural olusturmaktadir.
Agirliklar bu kurala gore siniflandirmayr yapabilir sekilde ayarlanir. Sadece girdi degerleri
sunularak ¢iktr degeri girilmeden 6grenme yontemi olusturulur. K-means ve SOM bu 6grenme
yontemine ornek olarak verilebilir [93].

Tensorflow; makine 6grenimi, derin 6grenme ve diger istatiksel tahmine dayali isleri
calistirmak i¢in kullanilan agik kaynakli bir g¢ergeve olup bu tiir durumlarda uygulamalari
gelistirme ve yiiriitme siireglerini kolaylastirmak amaciyla tasarlanip gelistirilmis bulunmaktadir
[98].

Zorlu gergek diinya sorunlarini ¢ézmek i¢in makine 6grenimi kullanilmaktadir. Makine
ogrenimi modelleri gelistirip egitmemize yardimci olan tensorflow makine 6grenimi i¢in ugtan uca
acik kaynakli bir platformdur [99].

[k olarak Google ekibi tarafindan makine ve derin sinir aglar1 arastirmasi i¢in gelistirilen
tensorflow hem arastirma hem de iiretim i¢in kullanilmaktadir.Veri akis grafikleri kullanilarak
sayisal hesaplama yapmay1 saglar. Capraz bir platform olan Tensorflow bir¢ok platformda
caligabilmektedir [100].

Yapay sinir aglari i¢in bir python arabirimi saglamakta olan acik kaynakli bir yazilim
kitapligidir. Derin sinir aglari ile hizli deneyler saglamakta olup kullanict dostudur. Derin sinir ag1
kodlar1 yazarken kodlamay:1 basitlestirmek amaciyla goriintii ve metin verileriyle c¢alismay1
kolaylastiran katmanlar ve uygulamalar icermektedir. GPU (Grafik Isleme Birimleri) ve TPU
(Tensér Isleme Birimleri) kiimeleri iizerinde derin &grenme modellerinin kullanimmi da
saglamaktadir [102].

Keras, biligsel yiikii azaltmak i¢in tutarli ve basit APT’ler sunarak sik kullanim durumlar
icin gereken kullanict sayisini en aza indirerek agik hata mesajlar1 saglamaktadir. Kapsaml
dokiimantasyona ve gelistirici kilavuzlarina sahip olan Keras daha fazla fikri daha hizli
denememizi saglamaktadir [101].

Biiyiik GPU kiimelerine veya TPU bdlmesine 6l¢eklenebilen Keras, TensorFlow iizerine

insa edilmistir. TensorFlow 2.0 ekosisteminin merkezi bir parcasi olan Keras, veri yonetiminden
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hiperparametre egitimine ve dagitim ¢oziimlerine kadar makine 6grenimi is akisinin her adimin
kapsamaktadir. Deney dongiilerini hizlandirmak icin yiiksek diizeyde kolaylik sundugu gibi
rastgele arastirma fikirlerini uygulamak i¢in diistik diizeyde esneklige de sahiptir [101].

Kerasta sinir aglariin en temel yapi tasi olan katmanlar her katman i¢in bulundugu
katmanda girdi bilgilerini alip gerekli hesaplamalar1 yapar. Ardindan {iiretilen bilgileri sonraki
katmana iletir. Katmanlar arasi bilgi akisi1 birinin {irettigi sonug¢ digerinin girdisi olacak sekildedir
[108].

Bir katman tensor-in, tensor-out hesaplama fonksiyonun ve katmanin agirliginin tutuldugu
TensorFlow degiskenlerinden olusmaktadir. Katman egitim siiresince veri girisi oldugunda
giincellenip saklanir [109]. Projemizde Aktivasyon, Convolution2D, Dropout, Conv2D,
AveragePooling2D,  BatchNormalization, = GlobalAveragePooling2D,  Flatten, Input
(MaxPooling2D, SeparableConv2D) kullanilmigtir.

Egitimin ¢esitli asamalarinda eylemler gergeklestirebilen bir nesne olan callbacks, bu
islemi egitimdeki bir donemin basinda veya sonunda gergeklestirebilir. Modelimizi periyodik
olarak diske kaydetmek, erken durdurma, metrikleri izlemek i¢in her egitimden sonra TensorBoard
loglar1 yazma, egitim sirasinda bir modelin dahili durumlarina ve istatistiklerine iliskin bir
goriinim elde edebilmek amaglar1 i¢in kullanilabilmektedir. Bir modelin ydntemine geri
aramalari listesi iletilir ve geri aramalar ilgili yoOntemleri egitimin her asamasinda
cagirabilmektedir [103].

CSVLogger, bu geri arama ile devir sayisi sonuglar1 bir CSV dosyasina aktarilmaktadir.
Bir dize olarak temsil edilebilen tiim degerleri desteklemektedir [104].

Model Check Point, keras modelini veya model agirliklarini belirli bir siklikla kaydetmek
icin kullanilir. Bir modeli veya agirliklar belirli araliklarla kaydetmek i¢in kullanilan egitimle
baglantili olarak kullanilir. Bu durumda model veya agirliklar daha sonra kaydedilen durumdan
egitime devam etmek i¢in yiiklenebilir [105].

Erken durdurma, izlenen bir metrik gelismeyi durdurdugunda egitimin durdurulmasini
saglar. Ornek verecek olursak, bir egitimin amacmm kaybi en aza indirmek oldugu
diistintildiiglinde kaybin artip azalmadigin1 kontrol ederek artik azalmadig1 goriindiigiinde egitimi
sona erdirir [106].

Modeller 6grenme durgunlastiinda 6grenme oranini azaltmanin faydali oldugunu
belirlemistir. ReduceLROnNPlateau ile metrigi izler ve gelismesi durdugunda 6grenme oranini
azaltir. Ogrenme bir miktar izlendikten sonra bu dénem boyunca herhangi bir gelisme goriilmezse

ogrenme orani diiser [107].
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2.6.1.Yapay Sinir Ag1 Modelleri

CNN vyani evrisimli sinir aglar1 ¢ok katmanli algilayict mimarisini kullanan bir derin
O0grenme yontemi olup CV ve goriintii analizi ile ilgili ¢calismalarda siklikla kullanilmaktadir.
Evrisimli adin1 alma sebebi ise agin matematikte evrisim adi verilen dogrusal bir islemi kullantyor
olmasidir. Evrisim islemi bir ya da daha fazla katmanda kullanilabilmektedir. Karmasik yapilari
tanimada oldukca basarili olan CNN’in caligma prensibini standart YSA’dan farkhidir. Bir
katmanda bulunan néron goriintiideki kiiclik bir alana yogunlasir ve 6zellik arar. Diger noronlar
ise goriintiideki farkli boliimlerin 6zelliklerini aramaya baslar [110].

CNN’nin en 6nemli iki amacindan birincisi 6zellik ¢ikarma ikincisi ¢ikarilan 6zelliklerden tahmin

yapmaktir.
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irig Konv. ikt Katmani
Konv. Havuzlama Kabanis Katmani3 FC Katmani
Katmani 1 Katmani Havuzlama Havuzlama

Katmani Katmani

Sekil 2.16. Evrisimi Tasvir Eden CNN Mimarisi, Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlar [122]

Birden ¢ok farkli katmana sahip olan CNN’nin yapis1 yukaridaki sekilde gosterilmektedir.
Girig katmani, gizli katmanlar ve sonu¢ katmani bulunmaktadir. Bir goriintli alinarak ¢alismaya
baslanir. 1k gizli katmanda kenarlar, agiz, burun, goz gibi basit kaliplar 6grenilir. Ardindan

goriintli daha belirgin 6zellikleri 6grenen bir sonraki katmana iletilmektedir [110].
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Sekil 2.17. Evrigsimsel Sinir Ag1 Yapisi [126]

Evrisim islemi evrigimsel sinir ag1 i¢in olduk¢a Oneme sahiptir. Evrisim islemi ile

goriintiilerdeki kenarlar, egriler, koseler gibi 6zellikler ¢ikarilmaktadir [116].

‘ < ’.. , Dikey Xenarlar
H El 'it‘! | !

Yatay Kenaciar

Sekil 2.18. Evrisimli islem Ornegi [116]

6x6 gri tonlamal1 bir resimde kenarlarin tespit edilebilmesi i¢in 3x3 filtre kullandigimizda
asagidaki gibi evrisim islemi gergeklestirilir ve ¢ikt1 4x4 boyutunda bir matris olur. Filtre saga
kaydirilarak devam eder ve islemler sekilde oldugu gibi yapilmaktadir [116].
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Sekil 2.19. Evrisim islemi [116]

CNN de MLP gibi geri yayilim yontemiyle egitilmektedir. CNN’ler birka¢ ana katmanin

tekrar1 seklinde belirlenmis olup en ¢ok kullanilan katmanlar;

2.6.1.1. Evrisim Katmam

Giris goriintiilerinden cesitli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilan “Evrisim Katman1™ giris
goriintiisii ile belirli bir MxM boyutunda bir filtre kullanilarak matematiksel islem gergeklestirilir.
Bu filtre giris goriintiisii lizerinde kaydirilarak MxM filtre boyutuna gore filtre ile goriintiiniin
parcalar1 arasinda olmaktadir. Boylece kose ve kenarlar hakkinda bilgi veren “Ozellik Haritas1”
cikarilmaktadir. Ardindan bu 06zellik haritasi ile diger 6zellikleri 6grenmek amaciyla diger
katmanlar beslenmektedir [111].

CNN’nin ilk gizli katmani olan evrisim katmaninda bir goriintii filtrelenmis goriintiilerden
olusan bir yigin haline gelir ve filtreleme ile daha kii¢lik bir agirlik kiimesi olusturarak sonraki

katmana ge¢mek i¢in giris goriintiistiyle birlestirilmektedirler.
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Sekil 2.20. 3 Kanalli1 Goriintiide 2 Adet 3 Kanalli Filtre ile Evrisim [116]

2.6.1.2. Havuzlama Katmani

Evrisim katmanindan sonra gelen havuzlama katmani onceki katmandan elde edilen
goriintli yiginlarini ve parametrelerini azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. 2 veya 3 boyutunda bir
pencere evrisim katmanlarindan filtrelenmis goriintiiler boyunca hareket ettirilir. Her gegiste
pencerede kalan degerlerin geri kalan1 atilirken maksimum deger korunur. Sonugta genellikle
orijinal filtrelenmis goriintiiniin %751 olan daha kiigiiltiilmiis goriintiiler verilmis olur [110].

Bu katmanin en 6nemli amaci hesaplama maliyetini azaltmak i¢in 6zellik haritasinin
boyutunu azaltmaktir. Bu da katmanlar arasi baglantilar azaltilarak gergeklestirilir [111].

Kullanilan yonteme gore iki ¢esit havuzlama katmani vardir. Maksimum havuzlamada her
havuzlama islemi gegerli matrisin maksimum degerini secerken, ortalama havuzlama da ise her

havuzlama isleminde gecerli matrisin degerlerinin ortalamasi alinir.

2.6.1.3. ReLU

Aktiflestirme katmani olarak da bilinen bu katman giris verisine etki ederek negatifleri
sifira gekmektedir [112]. CNN mimarisinde ikinci veya dordiincii katmanda bulunan ReLU
katmaninin amaci tiim negatif degerleri sifira ¢ekip tiim pozitif degerleri ise koruyarak goriintiiniin

piksellerini normallestirmektir [110].
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2.6.1.4. Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Layer)

CNN i¢in ¢ikt1 katmani olan bu katman diger katmanlarin bir tekrar1 olsa bile her zaman CNN’nin
sonunda bulunmaktadir. Bu katmanda bulunan tiim ndronlar standart sinir agina benzer sekilde
onceki katmanin tiim néronlarina baglidirlar [110]. Bu katmanda amag sinif skorlart gibi hedefleri

optimize etmektir [113].

2.6.1.5. Dropout Katmani

Biiyiik verilerle egitim yapildiginda agda ezberleme olayinin ger¢eklesmesini engellemek
amaciyla kullanilan bu katmanda temel mantik agdaki baz1 diigiimlerin kaldirilmasidir [112].
Bir model egitim verileri lizerinde ¢ok iyi ¢alistifinda “Asir1 Uyum” olay: ortaya ¢ikabilir. Bu
durum modelin performansinda olumsuz bir etkiye sebep olabilmektedir. Bu sorunun oniine
geemek amaciyla egitim sirasinda bazi diigiimler agdan ¢ikarilir ve modelin boyutunun kiigiildiigii

bir dropout katmani olusturulur [111].

2.6.1.6. Diizlestirme Katmani

Sinir aglarma iletilecek verinin uygun formata getirilmesi i¢in kullanilan katmandir. Sinir
aglar1 genellikle tek boyutlu dizilerden beslendiginden dolayr matris formatinda olan verinin

vektorel doniligiimle format doniisiimii saglanmis olur [115].

2.6.1.7. Padding Islemi

NxN bir goriintiiye FxF bir filtre uygulandiginda evrisim isleminden dolay1 goriintiiniin
boyutu (N — F + 1)x(N — F + 1) olarak degismektedir. Ornegin (6x6) bir goriintiiye (2x2) bir
filtre uygulandiginda evrigim isleminden sonra olusacak goriintiiniin yeni boyutu (6 —2 +
1)x(6 — 2+ 1) yani (5x5) olacaktir. Bu sebeple goriintii kiigiilecektir. Padding islemi ile bu
kiiglilmiis goriintlinlin kenar ve kdseleri sifir ile doldurulmaktadir. Boylece goriintiiniin orijinal

boyutu korunmus olmaktadir [114].
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Yiiz ifadesi Tamma Asamalar1

Duygu analizinin gergeklestirilebilmesi i¢in izlenecek adimlar siralandiginda ilk olarak
goriintliniin elde edilmesi gerekmektedir. Bunun igin fiziksel bir donanima ihtiya¢ vardir. Elde
edilen goriintiiniin islenip 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve ardindan siniflandirilmasi gerekmektedir.

Goriintiiler statik goriintiiler veya goriintii dizilerinden olusabilmektedir. Goriintiiyli almak
icin kamera kullanilir. Kamera ile alinan goriintiide yiliz goriintiisiiniin alinabilmesi i¢in haar
siniflandiricis1 kullanilmaktadir. Bu islem OpenCV aracilifiyla gergeklestirilir. Insan yiizii
algilamada kullanilan haar 6zellikleri haar siniflandiricinin ana pargasi olup, haar 6znitelikleri
goriintlideki 6znitelikleri tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir. Her 6zellik beyaz dikdortgenin
altindaki piksel sayisinin siyah dikdortgenin altindaki piksel sayisindan ¢ikarilmasiyla
hesaplanarak tiretilen tek bir degerden olusmaktadir [77].

Asagidaki gorsel incelendiginde ilk 6zelligin géz bolgesinin burun ve yanak bolgelerine
oranla daha koyu olmasindan dolay1 bu bélgeye odaklandigi, ikinci 6zelligin ise burun kopriisiiniin

g0z bolgesinden daha ac¢ik olmasina odaklandigi sdylenebilir.

Sekil 3.1. Haar Cascade Gorsel [134]

Yiiz tanima agamalarini siralayacak olursak asagidaki gorselde de belirtildigi gibi ilk olarak
gorsel elde edilir ve bu gorsel iizerinde 6zellik ¢ikarma islemleri gerceklestirilir. Ozellik ¢ikarma

islemleri tamamlandiktan sonra ayni 6zniteliklere sahip gorseller siniflandirilmaktadir.
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Sekil 3.2. Genel Akis Diyagrami

Bu calismada 7 farkli duygu i¢in siniflandirma yapilmasi amaciyla bir evrisimsel sinir ag1

(CNN) onerilmistir ve FER2013 veri kiimesi onerilen sinir ag1 iizerinde egitilmistir.
3.2. Konvoliisyon Sinir Ag1 Yapis1 (CNN)

CNN modeli Evrisim (Konvoliisyon), ReLLU, havuzlama ve sonu¢ olarak softmax
katmanlarindan olusturulmustur. Onerilen modelde ilk optimizasyon fonksiyonu olarak “adam”
kullanilmistir. Ardindan ayn1 modelde optizmizasyon fonksiyonu olarak “sgd” kullanilmustir. ki

farkli optimizasyon fonksiyonu i¢in de basar1 oranlar1 elde edilip karsilagtirmalar1 yapilmigtir.

Asagidaki gorselde hazirlanan ve kullanilan CNN modeli yer almaktadir.

Conv RelLU MaxPool
Girig 3x3,1,1 48248 3x3,2,2
48 = 48 48224
MaxPool Bl Conv MaxPool ReLU
el
3x3,2,2 1x1,2,2 3x3,2,2 24224
12212
1212 12> 12 24224
Conv MaxPool
RelU
1x1,2,2 3x3,2,2
66
626 63

FC2: Conv
3x3,1,0

121

FC3: Conv
3x3,1,0

121

Sekil 3.3. Hazirlanan CNN Modeli

Sekilde de goriildiigii gibi hazirlanan modelde evrisim (konvoliisyon), ReLU, havuzlama

ve tam baglant1 katmanlar1 bulunmakta olup son katman olarak da softmax kullanilmigtir. Softmax

48



ile imgeler siniflandirilmaktadir. Bu model kullanilarak sectigimiz veri kiimesi ile test islemleri
gerceklestirilip basarimlar1 karsilastirilacaktir.

Yapay sinir aginin en temel katmani evrisim katmanidir. Bu katmanda gerceklestirilen
dontisiim islemi 2x2, 3x3 gibi bir filtrelerin goriintii lizerinde gezinmesi islemidir. Kendisinden
onceki katmandan gelen gorintilere uygulayarak filtreler sayesinde ¢ikis verisi
gerceklestirilmektedir. Bu islemler sonucunda 6zellik haritasi ¢ikarilmis olmaktadir. Calismada
3x3 boyutunda bir filtre ile konvoliisyon islemi ger¢eklestirilmistir. Goriintii matrisinin tiimiinde
yapilan bu islem her kanal iizerinde yapilarak toplamlar1 6zellik haritasini olusturmaktadir.

Gorlintideki  parazitlerin  temizlenmesi, parlaklik degisimi gibi durumlar i¢in
normallestirme islemi gergeklestirilir. Renk ve histogram normallestirmesi yapilmaktadir. Bu
islemlerin ardindan 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilir. Normalizayon islemi genellikle ¢ok
katmanli derin sinir aglarinda kullanilip gizli katmanlar arasinda korvaryansi azaltmak amaciyla
kullanilmaktadir.

Birgok katmana sahip olan sinir agmi egitmek baslangigtaki rastgele agirliklara ve
algoritmanin  yapilandirmasma duyarli olabildiklerinden dolayr olduk¢a zordur. Toplu
normallestirme ile katmanlarin girdilerini yeniden merkezleyip 6lgceklendirme yoluna gidilir.
Boylece yapay sinir ag1 daha hizli ve kararli hale toplu normalizasyon yontemi ile getirilmis
olmaktadir. Her katmanin girdilerinin ortalamalar1 ve varyanslari sabitlenmis olmaktadir. Toplu
normallestirme yOntemini tiim egitim kiimesi lizerinde gercgeklestirilecektir [135]. CNN
mimarisinde kullanilan ReLU katmaninin amaci tim negatif degerleri sifira ¢ekip tiim pozitif degerleri ise
koruyarak goriintiiniin piksellerini normallestirmektir [110]. Aktiflestirme katmani olarak da bilinen bu
katman giris verisine etki ederek negatifleri sifira ¢gekmektedir [112]. Bir néronun aktif olup olmadigina

karar verilmesi gerekmektedir. Bir noron negatif deger tiretirse aktive edilemeyecegi anlamina geldiginden

calismamizda ReLU fonksiyonu kullanimi tercih edilmistir.
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Sekil 3.4. ReLU Grafigi

0 eger x < O} (1.10)

fx) = {xegerx =0

ReLU katmanindan sonra gerceklestirilen havuzlamalarin temel amaci sonraki katman i¢in
genislik ve yiikseklik boyutunu indirgemektir. Bu islem ile bir sonraki katman i¢in hesaplama
yikii azalir ve ezberlemenin oOniine gegilir. Belirli filtrelerle gergeklestirilen havuzlama
yontemlerinden maksimum havuzlama daha iyi performans gostermesi sebebiyle bu ¢calismada da
tercih edilmistir. Asagidaki sekilde her ¢eyrekte en yiiksek deger alinarak maksimum havuzlama
islemi yapilirken her c¢eyrekteki degerlerin ortalamasi alinarak da ortalama havuzlama

yapilmaktadir.

Maksimum Havuzlama

20 30
112 37
12/20|30 0
8 ‘12 2 ' 0
34 70137 4 Ortalama Havuzlama
112100| 25 | 12 \ s
79 20

Sekil 3.5. iki Tiir Havuzlama Islemi [129]
Modelimizde egitim yaparken kullanilan veri kiimesi {izerinde ezber yapma durumu
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olabilmektedir. Egitim kiimesinde yiiksek skor alsak da test verileri gonderildigine ¢ok diisiik
skorlar alinmaktadir. Bu durumun olusmasi asirt uyum olarak adlandiriimaktadir. Egitim
yapilirken asirt uyma olayinin oniine gegmemiz ve dogru tahminler yapmamiz gerekmektedir.
Asirt uyma sorununun oniine ge¢mek i¢in dropout katmani kullanilmaktadir. Biiylik verilerle
egitim yapildiginda agda ezberleme olayinin gergeklesmesini engellemek amaciyla kullanilan bu
katmandaki temel mantik agdaki bazi diigiimlerin kaldirilmasidir [112].

Sekilde ilk goriintii standart bir YSA iken digerinde dropout katmanindan sonraki ag yapisi

gosterilmistir.

Sekil 3.6. Dropout Katmaninda Ag Yapis1 [112]

3.3. Veritabam

Yapilan ¢calismada insan yiiz ifadelerini barindiran FER2013 veri kiimesi kullanilmistir. Bu
kiime egitim ve test verileri olmak {izere toplamda 35887 veri icermektedir. Egitim kiimesi tiim
ifadeler i¢inde olmak iizere 28709 Ornek icermektedir. 7178 Ornek ise test kiimesini
olusturmaktadir. Test ve egitim kiimesinde her yiiz ifadesine gore 6rnek verilerin sayis1 asagidaki
tabloda gosterilmistir. ifadelerdeki 6rnek sayisinin fazla olmasi dogruluk oranimizi etkilemektedir.
Her sinif i¢in kendi kategorilerine uygun egitim 6rnegi sayist yiiz tanimada oldukca 6nemli bir

etkiye sahiptir.
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Cizelge 3.1. Fer2013 Veri Kiimesi Egitim ve Test Veri Sayilari

Yiiz ifadesi Egitim Kiimesi Ornekleri Test Kiimesi Ornekleri
Kizgin 3995 958
igrenmis 436 111
Korkmus 4097 1024
Mutlu 7215 1774
Uzgiin 4830 1247
Sasirmis 3171 831
Dogal 4965 1233

Calismada kullanilan veri kiimesinde veriler egitim ve test verileri olarak ikiye ayrilmig
olup gorsellerin %80’1 egitim, %20’si ise test i¢in ayrilmistir. Asagidaki sekilde veri kiimesinde

bulunan 6rnek goriintiiler bulunmaktadir.

Sekil 3.7. FER-2013 Veri Kiimesi Duygu Ornekleri

Cizelge 3.2. Veri Kiimesindeki Imge Tiirleri ve Oranlar

Etiket Duygu Sayisi Orani
0 Kizgin 4953 0.1380
- . 547 0.0152
1 IErenmis
) Korkmus 5121 0.1427
3 Mutlu 8989 0.2505
4 Uzgiin 6077 0.1693
5 Sasirmis 4002 0.1115
6 Dogal 6198 0.1727

Tablo incelendiginde veri kiimesinde yer alan 7 farkli yiiz ifadesinin oranlar1 esit olmayip

farkli dagilim gostermistir. Veri sayis1 en az olan ifade igrenmis duygu ifadesi iken, en ¢ok olan

ifade ise mutluluk duygu ifadesidir.
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3.4. Egitim Sonuclar:

Calisma yapilirken dogruluk oranini artirmada kullanilacak verilerin sayisinin fazla olmasi
onemli bir etkendir. Bu sebeple biiyiik miktarda veri igeren veri kiimeleri arastirilip sec¢ildi. Bu
calismada Kaggle Fer2013 veri kiimesi kullanilmistir. Kaggle Fer 2013 veri kiimesinde kullanilan
veriler 48x48 piksel gri tonlamali1 yiiz goriintiilerinden olugsmaktadir.

7 temel duyguya sahip yiiz ifadesi 0’dan 6’ya kadar numaralandirma yapilarak kategorize

edilir. Her duygu kendine ait belirlenmis numara ile etiketlendirilmektedir.

Cizelge 3.3. Etiket ile Duygu Karsiligi

Etiket Duygu
0 Kizgin
1 igrenmis
2 Korkmus
3 Mutlu
4 Uzgiin
5 Sasirmis
6 Dogal

Veri kiimesinde her duygu igin belirgin olarak bulunan veriler ayarlandiktan sonra bu veri
kiimesi icin CNN yapay sinir ag1 olusturulmustur. Calisma yapilirken Keras ve Tensorflow
kiitiiphanelerinin kolayca kullanim imkan1 saglamasindan dolay1 python programlama dili tercih
edilmistir. Katmanlar, diiglim sayilari, aktivasyon katmanlar1 belirlenmis olup bunlarin arasina
havuzlama katmanlari da eklenmistir. Burada amag yeterince 6zellik ¢ikarabilmektir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilirken ¢ikis katmaninda ise Softmax kullanilmaktadir. Gri
formatta olan veri kiimesi hazirlanan CNN modelinden gegirildikten sonra elde edilen 6zellikler
agda bulunan softmax siniflandirici ile siniflandirilmstir.

Softmax fonksiyonu, bir sinir agt modelinde ¢ok terimli olasilik dagilimi mevcutsa yani
ikiden fazla smif etiketinin oldugu aglarda ¢ikti katmaninda aktivasyon islevi olarak
kullanilmaktadir [125].

Test islemi ise veri kiimesinde bulunan duygular hakkinda bilgi vermekte ve tiim verilerin

siif bilgilerini icermektedir. Test islemi de bu degerlere gore yapilmaktadir. Sinir aginda asir1
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ogrenmeyi engellemek amaciyla Dropout kullanilmistir. Bu yaklasimlar sonucunda 7 temel duygu
icin dogruluk oraninin en verimli sekilde hesaplanmasi amaglanmaistir.

Optimizasyon fonksiyonu olarak ilk “Adam” kullanilmistir. Ardindan aynmi modelde
“SGD” optimizasyon fonksiyonu kullanilarak karsilastirmalart  yapilmistir.  “Adam”
fonksiyonunun tercih edilme sebebi hesaplama agisindan verimli olup az bellek gereksinimi
duymasi ve yeniden Ol¢eklendirmelerde veriler agisindan biiyiik problemler i¢in ¢ok uygun
olmasidir [124]. Adam optimizasyon fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilen egitim sonucunda

dogruluk ve kayip grafikleri asagidaki gibidir.
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Sekil 3.8. Adam Optimizasyon Fonksiyonu Kullanilarak Olusturulan Dogruluk-Devir

Cizelge 3.4. Adam Optimizasyon Fonksiyonu Dogruluk Degerleri

Devir (Epoch) Dogruluk Degeri (Accuracy)

10 0,5699
20 0,6066
30 0,6231
40 0,6464
50 0,6464
60 0,6576
70 0,6871
80 0,69

90 0,6956
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100 0,6971
110 0,6996
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Sekil 3.9. Adam Optimizasyon Fonksiyonu Kullanilarak Olusturulan Kayip-Devir

Cizelge 3.5. Adam Optimizasyon Fonksiyonu Kayip Degerleri

Devir (Epoch) Kayip Degeri (Loss) (Adam)
10 1,15
20 1,058
30 1,008
40 0,9727
50 0,9446
60 0,9249
70 0,8468
80 0,83
90 0,8192

100 0,8161
110 0,8128

SGD optimizasyon fonksiyonu ise; uygun diizgiinliik 6zelliklerine sahip bir objektif islevi

optimize etmek igin kullanilan yinelemeli bir yontemdir. Yiiksek boyutlu optimizasyon
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problemlerinde bu, islem ytikiinii azaltir ve daha diisiik yakinsama orani i¢in daha hizl1 yinelemeler
saglar [131]. SGD optimizasyon fonksiyonu kullanilarak ger¢eklestirilen egitim sonucunda

dogruluk ve kayip tablosu asagidaki gibidir.

Cizelge 3.6. SGD Optimizasyon Fonksiyonu Dogruluk Degerleri

Devir (Epoch) Dogruluk Degeri (Accuracy)
10 0,5778
20 0,6558
30 0,7188
40 0,7708
50 0,8161
60 0,8547
70 0,8692
80 0,8957
90 0,9269

100 0,9269
110 0,9298

Cizelge 3.7. SGD Optimizasyon Fonksiyonu Kayip Degerleri

Devir (Epoch) Kayip Degeri (Loss) (Adam)
10 1,15
20 1,058
30 1,008
40 0,9727
50 0,9446
60 0,9249
70 0,8468
80 0,83
90 0,8192
100 0,8161
110 0,8128
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4. SONUC

Insanlar aras1 iletisimde olduk¢a éneme sahip olan sozsiiz iletisimde yiiz ifadeleri biiyiik
anlam tagimaktadir. Yiiz ifadelerinin analizi gelisen teknolojiyle makinalar tarafindan da
anlamlandirilabilmektedir. insanlarm ruhsal durumunu belirten yiiz ifadelerinin analizi egitimden
giivenlige kadar bir¢ok alanda ihtiya¢ haline gelmis durumdadir.

Bu calismaya baslarken en etkili teknik ve siiflandirma yontemlerin aragtirmasi yapildi.
Dogruluk oranini artirmada kullanilacak verilerin sayisinin fazla olmasi 6nemli bir etken
oldugundan biiyiik miktarda veri i¢eren veri kiimeleri arastirilip secildi. Bu ¢alismada Kaggle
Fer2013 veri kiimesi kullanilmistir. Kamera aracilifi ile alinan goriintiiniin herhangi bir
kullanicrya ihtiyaci olmadan yiiziin 6zelliklerini ¢ikarip 7 temel duyguya gore siniflandirilmasi
saglanmistir. Bu siniflandirma yapilirken yiiz ifadelerinde olusan degisimler referans alinip hangi
siifa uygun ise oranin 6zelligi verilmistir.

Bu calisma ile insanlarin yiiz ifadeleri anlamlandirilip psikolojik durumlarinin analizi
yapilmis ve 7 psikolojik durum ele alinmistir. OpenCV Haar sinifi kullanilarak yiizler belirlenmis
ardindan ise bu yiizlerin ifadeleri yapay sinir aglari ile egitilerek anlamlandirilmis ve
siiflandirilmstir.

Derin 6grenme mimarileri incelendiginde bunlarin bir¢ok katmandan olustugu
goriilmektedir. En sik kullanilan katmanlar ise derin sinir aglaridir. Son zamanlarda goriintii
isleme alaninda yapilan caligmalar incelendiginde basarim orani yiiksek olan yontemler i¢inde
evrisim yonteminin daha sik tercih edildigi goriilmektedir. Bu ¢alismamizda da evrisimsel sinir
aglar1 yontemi kullanilmaktadir.

Yapilan ¢aligmanin dogruluk orani adam ve sgd optimizasyon fonksiyonlar1 i¢in sirasiyla
%69 ve %92 olarak elde edilmistir. Baz1 duygularin net olmamasi, siniflarda bulunan verilerin az
olmasi, bazi duygularda birka¢ duyguyu birden barindiran ifadelerin olmasi gibi karmasik
durumlar dogruluk oranmi olumsuz etkilemektedir.Yiiz mimiklerinde birbirine benzeyen
ifadelerin olmamas1 yani duygu karmasikliginin oniine gegilmesi ve veri kiimesinde bulunan
goriintli sayilarinin artirilmasi ile dogruluk orani olumlu etkilenecektir.

Secilen veri kiimesinde 28709’u egitim verisinden 7178’1 ise test verisinden olusan veriler
bulunmaktadir. Egitim sonucunda en yiiksek dogruluk degerine sahip olan model secilmistir. Test
verilerinde duygu etiketi bulunmamakta olup egitimden sonra tahminlemesi yapilmaktadir.

Toplamda 7 duygu ifadesi i¢in bakildiginda tiimiiniin dogruluk orami esit ¢ikmamistir.
Bunun sebebi ise egitim verilerinde bulunan veri miktarindaki farktir. Tiim bagarim oranlar

degerlendirildiginde %20’lik verilerin test edilmesiyle adam optimizasyon fonksiyonunda %69 ve
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SGD optimizasyon fonksiyonunda ise %92 oraninda basarim elde edilmistir.
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Sekil 4.1. Adam ve SGD Optimizasyon Fonksiyonu Kullanilarak Olusturulan Kayip-Devir

Makine Ogrenimi alaninda istatiksel verilere ulasabilmek amaciyla karsilastirma
matrisinden yararlaniriz. Algoritmamizin performansini karsilastirip gorsellestirdigimiz bu tablo
diizenine gore asagidaki ¢izelgede adam optimizasyon fonksiyonu kullanilarak duygulara gére

basarim oranlar1 asagidaki gibidir.

Cizelge 4.1. Karsilastirma Matrisi Sonucu

Duygu Test Islemi Basarim Oram

0 0.56
0.54
0.41

0.86
0.54
0.73
0.65

(oINS 2 BN N CC B \S ]

0 etiketiyle temsil edilen duygumuz kizgin duygu ifadesidir ve bunun dogruluk orani 0.56

olarak belirlenmistir. 1 etiketiyle temsil edilen duygumuz igrenmis duygu ifadesidir ve bunun
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dogruluk orani 0.54 olarak belirlenmistir. 2 etiketiyle temsil edilen duygumuz korkmus duygu
ifadesidir ve bunun dogruluk orani 0.41 olarak belirlenmistir. 3 etiketiyle temsil edilen duygumuz
mutlu duygu ifadesidir ve bunun dogruluk orani 0.86 olarak belirlenmistir. 4 etiketiyle temsil
edilen duygumuz iizgiin duygu ifadesidir ve bunun dogruluk orani 0.54 olarak belirlenmistir. 5
etiketiyle temsil edilen duygumuz sasirmis duygu ifadesidir ve bunun dogruluk orani 0.73 olarak
belirlenmistir. Son olarak 6 etiketiyle temsil edilen duygumuz dogal duygu ifadesidir ve bunun
dogruluk orani 0.65 olarak belirlenmistir.Karsilastirma matrisi incelendiginde yiiz hatlarinin
belirgin olmasinin dogrulugu etkiledigi diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda veri miktarinin fazla
olmasi da dogruluk oranini etkilemektedir. Baz1 yiiz ifadelerinin birbirine benzemesi modelin
hatali tahmin etmesine sebep olabilmektedir. Asagidaki tabloda ise Adam ve SGD optimizasyon
fonksiyonu kullanildiginda elde edilen dogruluk oranlar1 karsilagtirilmistir. Her 10 devir i¢in elde
edilen degerler belirtilmistir. Bu karsilastirma sonucunda 6nerilen modelde SGD optimizasyon

fonksiyonun Adam optimizasyon fonksiyonuna gore daha ytliksek dogruluk orani elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Adam-SGD Optimizasyon Fonksiyonu Dogruluk Orani Karsilagtirmasi

Devir Sayist Adam SGD
10 0,5699 0,5778
20 0,6066 0,6558
30 0,6231 0,7188
40 0,6464 0,7708
50 0,6464 0,8161
60 0,6576 0,8547
70 0,6871 0,8692
80 0,69 0,8957
90 0,6956 0,9269

100 0,6971 0,9269
110 0,6996 0,9298

Yapilan c¢aligmada goriintli isleme teknikleri ve yapay sinir aginda en ¢ok kullanilan
yaklasimlar arastirilmis ve  duygu analizi alaninda yapilacak diger calismalara kaynak
olusturulmustur. Boylece ileriki zamanlarda kendi veri kiimemiz de kullanilarak zenginlestirilip
farkli CNN yontemleri de kullanilarak daha yiiksek basarimli ¢aligmalar yapmak i¢in referans

olacaktir.
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Sekil 4.2. Farkli Duygulara Gére Yiiz Ifadeleri
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