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Oz

Kisilerin davraniglarina, fiziksel 6zelliklerine bagli olarak gelistirilen biyometrik sitemler son yillarda aktif olarak kullanilmaktadir.
Kisinin benzersiz 6zelliklerine dayanan biyometrik sistemler igerisinde yiiz tanima fiziksel temasa gerek duymamasi sebebi ile nemli
bir yer kaplamaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme tabanli yiiz tanima ve yiiz ifadesi tanima uygulamasi ger¢eklestirilmistir. VGG-16,

AlexNet ve ZF Net mimarileri ile gelistirilen modeller egitilerek basari oranlari karsilastirilmistir. En basarili model %92,03 basari orani
ile VGG-16 mimarisi referans alinarak gelistirilen model olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, Yiiz ifadesi tanima, derin 6grenme, Biyometrik sistemler.

Face Recognition and Emotion Analysis with Deep Learning

Abstract

Biometric systems developed depending on the behavior and physical characteristics of individuals have been actively used in recent
years. Facial recognition occupies an important place among biometric systems based on the unique characteristics of the person, as it
does not require physical contact. In this study, facial recognition and facial expression recognition based on deep learning were
implemented. Models developed with VGG-16, AlexNet and ZF Net architectures were trained and their success rates were compared.
The most successful model was the model developed based on VGG-16 architecture with a success rate of 92.03%.
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1. Giris

insan niifusunun artmasi ile birlikte kullanilan mobil
cihazlarin sayisinda artig goriilmektedir. Mobil cihazlara ek olarak
diinya genelinde {iretilen kamera sayist da her gecen giin
artmaktadir. Kamera ve mobil cihaz sayisinin artmasina paralel
olarak insanlarinda kameralara verdigi goriintii sayis1 artmaktadir.
Biiyiik miktarda olusan bu goriintiiler arastirmacilara bilgisayarl
gorii  alaninda caligma  yapabilecekleri veri tabanlar
olugturmustur.

Insanlarin siirekli birbiri ile etkilesim icerisinde olmasi,
bir¢ok sektdriin dijital ortamda aktif olarak faaliyet gostermesi,
bazi kamu ve 6zel kurumlara yetkisiz giriglerin engellenmek
istenmesi ortaya giivenlik sorununu ¢ikarmustir. Ozellikle mobil
cihazlarda insanlarin kigisel verilerinin yer almasi, klasik
giivenlik 6nlemlerine ek yeni kimlik dogrulama ydntemlerinin
ortaya c¢ikmasina sebep olmustur. Parola, PIN (personal
identification number) gibi daha onceden kullanilan klasik
giivenlik  Onlemlerinin  ¢alinabilme, hatirlanamama  gibi
dezavantajlart vardir. Bu dezavantajlar, kisiye 6zel kimlik
dogrulama yontemleri olan biyometrik sistemlerin gelismesine
katk1 saglamistr.

Teknolojinin gelisimine bagli olarak hizla gelisen biyometrik
sistemler, kisilerin fiziksel, kimyasal ve davranigsal 6zelliklerine
dayali bir tamimlama bilimidir(Vatsa, Singh, and Majumdar
2018). Biyometrik sistemlerin ortak 6zelligi kisinin benzersiz
Ozellikleri {izerine insa edilmesidir. Bu benzersiz ozellikler
sayesinde kisinin kimlik dogrulamasi yapilmaktadir. Kimlik
dogrulama iglemi yapilirken kisiye ait parmak izi, yliz tanima, el
yazist, kisinin imzasi, yiiriiyiis, iris vb.. 6zelliklerinden yararlanan
biyometrik sitemler mevcuttur.

Yiiz tanima, dijital goriintiiler lizerinde yer alan nesnelerin
arasindan insan yiiziiniin konumunu ve boyutunu belirleyen bir
bilgisayar teknolojisidir. Bilgisayarli gorii alaninda ortaya ¢ikan
yliz tanima, insanlarin biiyiik miktardaki verilerde bilgisayarlar
kadar hizli ¢alisamama problemine ¢6ziim aramaktadir.
Bilgisayarlar yiiksek hizda, yiiksek bellek kullanarak insanlardan
daha hizli hesaplama yapabilmektedir.

Yiz tanima uygulamalari, kendisine giris olarak verilen
goriintillerde ilk olarak yiizii tespit etmeye calisir. Giris verisi
olarak verilen goriintiide yiiz olup olmadigi dogru bir sekilde
tespit edilebilirse ilk asama basarilt olarak tamamlanmigtir. Eger
goriintiide yiiz tespit edilirse daha sonra &zellik ¢ikarimi yapilarak
yiizlin kime ait oldugu tespit edilir.

Yiiz tamima sistemleri, giivenlik amaci ile kamu
kurumlarinda kullanilmaktadir. Yiiksek giivenlik gerektiren kamu
kurumlarina yetkisiz girislerini engellemek i¢in kullaniimaktadir.
Bunun yani sira 6zel sektor ve kamu kuruluslarinda personel
takibi i¢in kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri elektronik
bankacilik, mobil cihazlarin aktivasyonu gibi dijital ortamlarda da
aktif olarak kullanilmaktadir.

Duygu analizi, duygularin taninmasi bilgisayar biliminde
popiiler olarak calisma yapilan bir alandir. Insan ve bilgisayar
arasindaki etkilesimin daha dogal olmasi igin bilgisayarlarin insan
duygularini tamimast amaglanmistir. Duygu analizi ¢ogunlukla
metin madenciligi alaninda kullanilsa da son zamanlarda
bilgisayarli gorii alaninda da ¢alismalara konu olmustur. Metin
madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarda genel olarak kisinin bir
konu hakkindaki olumlu, olumsuz ve notr olmak iizere {i¢
duygusu referans alinir. Metin madenciligi alaninda yapilan
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duygu analizleri reklam, iriin pazarlama, giincel olaylar vb.
alanlarda kisa ve anlamli bilgiler ¢ikarmak igin yapilmaktadir.
Bilgisayarli gorii alaninda yapilan duygu analizi ¢aligmalar
Otomatik Yiiz ifade Tamima kisaca FER (Face Expression
Recognition) olarak adlandirilirlar.

Yiz ifadesi tamimasi, ylizdeki belirgin 06zelliklerden
yararlanir. Bu 6zellikler kaslarin yer aldig1 bolge, agiz ve dudak
bolgesi, goz ve goz kapakcilaridir. insanlarin temel olarak ifade
ettigi 6 duygu mevcuttur. Bunlar mutluluk, {iziintii, sasirma,
korku, kizginlik ve igrenmedir(Salunke and Patil 2018). Yiiz
ifadesi tanima uygulamalari son zamanlarda giivenlik giigleri
tarafindan silirveyans ve davranis analizi alaninda kullanilmaya
baslanmistir. Ayrica dijital kameralarda giiliimseme algilamasinda
otomatik olarak fotograf ¢ekmek i¢in bu tiir teknikler
kullanilmaktadir(Salunke and Patil 2018).

Literatiirde yiiz tanima sistemleri gelistirilirken kullanilan
bir¢cok teknik mevcuttur. Bu tekniklerden bir kismi kendisine
verilen goriintiinde insan yiizline ait kas, géz, burun, agiz gibi
ozellikler aramaktadir. Bir kismu ise kendisine verilen goriintiide
yiiziin ozelliklerini aramaktansa goriintiiniin tamami iizerinde
islem yapmaktadir. Bu tenikler genel olarak 6zellik tabanli ve
biitiinciil yaklasimlar olarak gruplandirilmistir(Kumar, Kaur, and
Kumar 2019).

Ozellik tabanli yaklagimlar insan yiiziinde yer alan burun,
g0z, kulak gibi yiiz 6zelliklerini referans alarak ¢aligmaktadirlar.
Genel olarak Aktif sekil modeli, diisiikk seviye analiz, 6zellik
analizi bagliklarinda yapilan galigsmalardir.

Wiskott ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢alismada(Wiskott
et al. 1997) giris yiizii grafigi olarak ifade edilen prob setini,
model yiizii grafigi olarak temsil edilen galeri setiyle eslestirerek
yiizleri taniyan Elastik Demet Grafigi Eslestirme algoritmasini
gelistirmislerdir. Temel olarak girig yiizli grafiginin her diigiimii
yiiziin belirli bir 6zellik noktasiyla temsil edilir. Ornegin, bir
digiim bir gozi temsil eder ve diger bir diigiim burnu temsil eder.
Bu mantikla diigiimler diger yiiz 6zelliklerini temsil etmeye
devam eder. Digiimler yiizlin sekline gére getirilmis bir graph
yapisi olusturarak birbirine baglanir(Wiskott et al. 1997).

Anila ve Devarajan 2010 yilinda yaptiklari ¢aligmada(Satish
et al. 2010) iic adimdan olusan bir yiiz tanima yaklasim
onermislerdir. ilk adimda goriintiilerde yer alan giiriiltiileri
gidermek i¢cin medyan filtre uygulanmaktadir. Daha sonra goriintii
iizerinde kontsrat ayart yapmak igin histogram dengeleme
uygulamislardir. Ikinci adimda kenar gériintiileri icin Sobel kenar
¢ikarimi algoritmasini goriintiiye uygulamislardir. Son adimda ise
goriintii tizerinde yer alan yiiz bdlgesini ve diger arka planlar
cikarmak i¢in  Geri Yayillm sinir ag1 algoritmasini
kullanmiglardir.

Viola ve Jones, hesaplama siiresini aza indiren, yliksek
algilama dogrulugu elde eden bir yaklasim sundular (Zhang et al.
n.d.). Haar benzeri ozelliklerin kullanilmasina dayanan bu
yaklagim hizli sonug vermektedir. Bu yaklasim integral goriintii
kavramima dayanarak genis bir dizi Ozellik iretir ve asir
kiimelenmeyi azaltmak i¢in artirma algoritmasi AdaBoost'u
kullanir. Gri tonlamali goriintiilerde uygulanan AdaBoost
dedektor tarama bigiminde gergevelerle uygulanir.

Kalocsai. ve arkadaglar1 aragtirmalarinda (Kalocsai et al. n.d.)
yliz tanmima Ozelligini iyilestirmek i¢in yiizlerin 48 0&zellik
noktasindan 40 Gabor c¢ekirdeginin  iretildigi  Gabor
cekirdeklerinin agirliklandirilmasinin etkisini arastirdilar. Kafkas
ylizleri veri setini kullanarak en ayirt edici yiiz 6zelliklerinin alnin
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ve gozlerin etrafina yerlestirildigini buldular. Buna karsilik, en az
ayirt edici yiiz 6zellikleri agiz, burun, yanaklar ve yiiziin alt ana
hatti oldugunu tespit ettiler. En yiiksek agirlikli ¢ekirdeklerin,
yiizlerin daha kompakt bir gosterimini saglayacagi ve en diisiik
agirlikli cekirdeklere kiyasla en yiiksek agirlikli gekirdekleri
kullanarak daha yiiksek tanima oranlar1 saglayacagli sonucuna
vardilar.

Hjelmas, giiclii yiiz tanima 6zelligi icin gelistirdigi Gabor
ozelliklerini  tanitti.(Hjelmds n.d.) Hjelmas’a gore, yiiz
goriintlisiiniin islenmesi i¢in (egitim veya test igin), goriintii bir
dizi Gabor filtresi ile filtrelenmistir. Goriintiiyii yiiziin ortasina
odaklamak i¢in 2D Gaussian uygulamistir. Gabor Filtreli ve
Gauss agirlikli goriintiide daha sonra yiiz tanima i¢in ilging 6zellik
noktalar1 olarak nitelendirilen zirveler aranir. Her zirvede, Habor
katsayilarindan olusan bir 6zellik vektorii ¢ikarilarak konum ve
sinif etiketi saklanir.

Biitiinciil yaklasimlar goriintii {izerinde insan yiiziiniin
ozellikleri aramaktansa gorlintiiniin tamamina dayali analiz
yaparlar. Biitiinciil yaklagimlar, tiim yiiz bdlgesini bir tanima
sisteminde ham girdi olarak kullanir. Yiiz goriintiilerinin piksel
yogunlugu degisimlerini istatistiksel olarak hesaplar ve veri
tabanindaki resimlerin yogunluk degerleri ile karsilastirir. Genel
olarak biitiinciil yaklasimlar istatistiksel modelleri ve yapay sinir
aglarimi kullanirlar.

Diirr ve arkadaslart Raspberry Pi kullanarak elde ettikleri
gercek zamanli goriintillerde yiliz tanima gergeklestirmislerdir
(Diirr et al. 2015). CNN kullanarak insa ettikleri model ile
OpenCV  yaklasgimlarim1  karsilagtirmiglardir.  Rasperry  Pi
kullanarak elde ettikleri yiiksek ¢oziintirliikli goriintiileri 8 bit gri
Olcege doniistiirmiislerdir. Daha sonra gri goriintiilerin tamamin
640 x 480 piksele yeniden boyutlandirmiglardir. OpenCV
icerisinde yer alan Viola-Jones algoritmasini kullanarak yiiz
tanima modeli gelistirmiglerdir. CNN kullanarak insa ettikleri
diger modelde giris goriintiilerini 48 x 48 piksel olarak yeniden
boyutlandirmiglardir. Goriintliiyii CNN'e beslemeden Once yerel
ikili patern (LBP) operatoriinii kullanarak 46 x 46 piksel
goriintiiye cevirmislerdir. Bu sayede her pikseli kodlayarak
sistemin aydinlatma bagimliligini azaltmiglardir. Veri kiimesi
iizerinde iki modeli de test ettiklerinde CNN kullanan model
saniyede 2 kare performansa ve %97 basar1 oranina ulagmustir.

Yiiz ifadesi tamima yaklagimlarinda DNN’ler (Derin Sinir
Aglar1) son zamanlarda 6ne ¢ikmaktadir. DNN, biiyiik miktardaki
verilerde basarili performanslar ortaya koyan sinir ag
mimarileridir. Bilgi islem giicii giin gectikce bilyilidiikce, DNN
mimarileri metin, resim ve seste karmasik desenler bulabilen
beyin benzeri yapilarin gelistirilmesine dayanan bir 6grenme
mimarisi saglamaktadir. Bu nedenle, FER c¢alismalarinda
aragtirmacilar derin sinir aglarini egiterek o6zellik tanima ve
¢ikarma konusunda yiiz ifadesi tanima sistemini daha kisa siirede
tasarlayabilir (Salunke and Patil 2018).

Afshin Dehghan ve arkadaslar1 (Dehghan et al. n.d.), 2017
yilinda yaptiklar1 caligmada kisilerin cinsiyetlerini ve yiiz
ifadelerini tespit eden derin 6grenme tabanli, derin sinir aglarina
sahip bir boru hatti sistemi tasarlamislardir. Sistem tasarlanirken
40.000’den farkl kisiye ait toplamda 4.0000.000 goriintii igeren
veri seti kullanilmustir. Yiiz ifadesi tanima islemi i¢in FER2013
veri setinde yer alan gorlintiilerden yararlanmilmistir. Veri seti
olusturulurken kullanilan goriintiiler yar1 denetimli bir sekilde
cinsiyet ve duygu ifadelerine gore etiketlenmistir. Etiketlenen
veriler iizerinde yliz hizalamasi gerceklestirilmigtir. Sistemin
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basar1 oranlari ise yas tahmininde %61,3 olurken yiiz ifadesi
tanimada %76,1 olmustur.

Bu caligmada derin dgrenme teknikleri kullanilarak yiiz
tanima ve yliz lizerinde duygu analizi gerceklistiren yiiz ifadesi
tanima sistemi gelistirilmigtir. Caligma temel olarak veri kiimesi
olusturma ve on isleme, derin 6grenme modelleri olusturularak
yiliz tanima ve duygu analizi, deneysel sonuglar olmak iizere 4
adimdan olugmaktadir.

Yiiz tanima ve duygu analizi islemleri igin 2 farkli veri
kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi olusturulurken agik kaynak
verilerden yararlanilip herhangi bir etik dis1  yonteme
bagvurulmamigtir. Yiiz tanima islemi ig¢in veri kiimesi
olusturulurken 4 farkli a¢ik kaynak veri kiimesi (CelebA, FFHQ,
LFW ve Youtube yiizler veri kiimesi) kullanilmistir. Duygu
analizi islemi i¢in FER-2013 veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimeleri olusturulurken farkli boyuttaki ve ¢oziiniirliikteki veriler
on islemlerden gegirilerek standart hale doniistiiriilmiistiir.

Veri kiimesi olusturulduktan sonra derin Ogrenme
mimarilerinden AlexNet, Vgg-16 ve ZFNet mimarileri
kullanilarak yiiz tanima ve duygu analizi gergeklestirilen
modeller  tasarlanmugtir. Modellerin  basari oranlari
karsilagtirilarak en basarili sonucu veren Vgg-16 modeli ile
calismanin yapilmasina karar verilmistir.

Calismanin diger boliimleri su sekilde organize edilmistir.
Ikinci bdliimde yiiz tanima ve duygu analizi igin gelistirilen
modellerin tasarlanmasi ve tasarim siirecinde kullanilan
teknolojiler agiklanmustir. Ugiincii boliimde elde edilen deneysel
sonuc¢larin karsilastirilmasi, dordiincli boliimde ise sonuglara
deginilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi Olusturma ve On Isleme

Yiz tanima sistemi tasarlanirken agik kaynak olarak
aragtirmacilarin kullanimina agilmig 4 farkli veri tabanindan veri
kiimesi  olusturulmustur.  Veri  kiimesi  olusturulurken
arastirmacilar tarafindan kullanilan CelebA (biyiik 6lcekli
CelebFaces), FFHQ (Flickr-Faces-HQ Veri Kiimesi), LFW (Wild
Home veri kiimesi) ve Youtube Yiizler Veri kiimesi kullanilmugtir.
Bu veri kiimelerinde yer alan goriintiilerden toplamda 300.000
goriintii egitim amagli kullanilirken 60.000 goriintiide test amagh
kullanilmustir.  Veri  kiimesinin = &zellikleri Tablo 1’de yer
almaktadir.

Tablo 1. Veri setinde kullanilan veri tabanlarinin ozellikleri

Icerdigi Veri Kullanilan
Veri Tabam Goriintii Tabani Goriintii
Sayisi Boyutu | Sayis1
CelebA 200.000 8 GB 180.000
FFHO 70.000 7 GB 50.000
LEW 13.000 173 MB | 10.000
Youtube 155.560 10 GB 120.000
Yiizler Veri
kiimesi
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Yiz ifadesi tamima islemi igin Fer-2013 wveri seti
kullanilmistir. Veri seti, sinirli, igrenme, lizgiin, korku, mutlu,
saskin ve notr olmak iizere 7 insan duyusundan olusan goriintiiler
icermektedir. Fer-2013 veri seti igerisinde 39.892 adet goriintii
bulunmaktadir. Bu goriintiiler veri seti icerisinde esit olarak
dagitilmamigtir.  Calismada yiliz ifadesi tanima modeli
gelistirilirken ilk olarak Fer-2013 wveri seti iizerinde sistem
egitilmistir. Daha sonra veri kiimesine goriintiiler eklenerek veri
kiimesinin her smuf icin esit sayida goriintii icermesi
amaglanmistir. Veri kiimesinin dengeli ve dengesiz oldugu
durumlarda sistemin basart oranlart karsilagtirilmigtir. Fer-2013
veri setinin 6zellikleri Tablo 2°de agiklanmustir.

Tablo 2. FER-2013 veri seti ozellikleri

Duygu Sinifi iSi:;(slligi Goriintii
Igrenme 1766
Uzgiin 6176
Korku 6096
Mutlu 7849
Sinirli 6989
Nétr 7011
Saskin 4005

Veri kiimeleri olusturulduktan sonra goriintiilerin egitim
asamasinda kullanilabilmesi igin goriintiiler {izerinde yeniden
boyutlandirma ve kirpma islemleri gergeklestirilmistir.
Gelistirilecek yiliz tanima modellerinin giris katmani 224 x 224 x
1 boyutunda oldugu icin goriintiiler 224 x 224 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmstir. Veri kiimeleri hazir hale getirildikten
sonra yiiz tanima iglemi i¢in gerekli modeller evrisimsel sinir
aglar kullanilarak tasarlanmustir.

2.2.Yiiz Tanima ve Duygu Analizi Modellerinin
Tasarlanmasi

Yiiz tanima islemi i¢in derin 6grenme tabanli AlexNet, VGG-
16, ZF Net mimarilerini temel alan 3 model gelistirilmigtir.
Geligtirilen 3 modelde de evrisimsel sinir aglar1 kullanilmigtir.
Modellerin bagar1 orani veri kiimesi iizerinde test edilerek en
basari olan model tespit edilmistir. Ayrica yiiz ifade analizi i¢in 3
model egitilerek modellerin basar1 oranlar1 karsilagtirilmigtir.

Evrisimsel (konvoliisyonel) sinir aglari, yapay sinir aglarinin
¢ok katmanl tiiriidiir (Tiifek¢i and Fatih Karpat n.d.). Genellikle
bilgisayarli gorii alaninda yapilan ¢aligmalarda yiiksek basari
orani yakalayan evrisimsel sinir aglari, goriintii iizerinde nesne
tanima caligmalarinda kullanilmaktadir. Evrisimli sinir ag1 temel
olarak girig, konvoliisyon (evrisim), havuzlama, tam bagiml
katman ve simiflandirma katmanlarindan  olusmaktadir.
Konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1t 6zellik ¢ikariminin
yapildigi, tam bagimli ve siniflandirma katmanlari ise ¢iktinin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin eden katmalardir.

Giris katmani, evrigimsel sinir agma verinin 6zellik ¢ikarimi
yapilmadan ham olarak verildigi katmandir(Koushik 2016). Giris
verisinin boyutu sinir aginin derinligini belirler. Giris boyutunun
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yiiksek olmasi sistemin egitim siiresini uzatmaktadir. Ayrica daha
fazla bellege ihtiyag duymasmna sebep olmaktadir. Giris
boyutunun kiiciik oldugu sistemlerde ise smiflandirma
performansi diismektedir (Koushik 2016).

Evrisim katmani, belirli bir filtrenin goriintii {izerine
uygulanmasi ile aktivasyon haritasinin olusturuldugu katmandir.
Aktivasyon haritasi, goriintii iizerinde yer alan bdlgelerin
Ooneminin belirlendigi haritalaridir. Goriintiiniin giris boyutuna
gore 1x1, 2x2, 3x3 gibi gesitli filtreler uygulanmaktadir. RGB
formatindaki bir goriintiiniin derinligi 3 tiir. Ornek olarak 5x5x3
boyutundaki bir goriintiiye 3x3 Dboyutunda bir filtre
uygulandiginda 3x3 boyutunda bir aktivasyon haritasi elde edilir.
Aktivasyon haritasi, goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi renk
kanallarindaki 6nem arz eden bdlgelerini ve kenar 6zelliklerini
tespit eder. Filtre uygulanirken katsayilar arastirmacilar
tarafindan belirlenebilir. Bir filtre goriintii izerinde uygulanirken
her indiste yer alan kat sayilar goriintli matrisinde yer alan
indisteki degerler ile ¢arpilarak toplanir (Goodfellow et al. 2016).

Havuzlama katmani, tasarlanan evrisimsel sinir ag1
modellerinde istege bagli olarak kullanilan bir katmandir. Evrisim
katmanindan sonra kullanilan bu katmanin temel amaci
goriintiiniin  genislik ve yiikseklik boyutlarini distirerek bir
sonraki katman i¢in daha kiigiik boyutta ¢ikt1 liretmektir (Pervan
2019). Goriintli boyutunun kiigiiltiilmesi agin ezberleme
durumunu engelledigi gibi bir sonraki katmaninda is yiikiini
azaltir (Ozkan, Aragtirma, and 2017 n.d.).

Havuzlama katmaninda genel olarak maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama yontemleri kullanilmaktadir. Maksimum
havuzlama yontemi, goriintiiye uygulanan filtrenin uygulandigi
indislerdeki maksimum degeri alir. Ortalama havuzlama yontemi
ise filtrenin uygulandigr indislerdeki degerler toplaminin
ortalamasini alir. Filtreler goriintiiye uygulanirken ka¢ adim
gezdirilecegini ifade eden adimlama sayisi arastirmaci tarafindan
secilir. Havuzlama katmaninda elde edilecek ¢iktinin boyutu
katmana girdi olarak verilen goriintiiniin boyutuna, filtre
boyutuna ve adimlama sayisina bagldir.

Tam bagimli katman, kendisinden 6nce gelen evrigim ve
havuzlama katmanlar1 bagli olarak ¢aligmaktadir. Bu katmanlar
sonucu elde edilen ¢iktilar tam bagimli katmanda giris olarak
kullanilmaktadir. Havuzlama katmani sonucunda elde edilen
ndronlar tam bagimli katmanda birbirine baglanir. Tam bagimli
katmanda agin ezberleme yapmasini engellemek i¢in DropOut
kullanilir. Birbirine baglanmis néronlar DropOut yardimi ile
birbirinden koparilarak ezberleme yapilmasinin 6niine gegilir
(Ozkan, Arastirma, and 2017 n.d.).

Tam bagimli katmandan sonra gelen siniflandirma katmani,
sinir aginin son ¢ikt1 tireten katmanidir. Siniflandirma katmaninda
elde edilen ¢ikt1 sayis1 siniflandirilacak nesne sayisina esittir. N
tane smif i¢in siiflandirma islemi yapilacaksa n tane 0 ile 1
arasinda ¢kt diretilir. 1’e en yakin olan ¢ikti nesnenin ait oldugu
smif olarak kabul edilir. Stmiflandirma katmaninda genel olarak
SVM, Softmax, k en yakin komsu algoritmasi gibi
smiflandiricilar kullanilmaktadir.

2.2.1 Vgg-16 Mimarisi ile Gelistitilen Yiiz Yanima Modeli

VGG-16 modeli 13 evrigsim katmani, 3 tam bagimli katman
olmak {iizere toplamda 16 katmandan olusan bir nesne tanima
mimarisidir (Simonyan and Zisserman 2015). 224 x 224 x 3
boyutundaki gorlintiileri giris olarak almaktadir. Evrigim,
havuzlama ve tam bagimli katmanlardan olugsmaktadir.
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Gelistirdigimiz modelde evrisim katmanlarinda 3 x 3
boyutunda filtreler uygulanarak aktivasyon haritalari
olusturulmustur. Bu aktivasyon haritalart girig goriintiisii
iizerinde agin 6zellik ¢ikarimi yapmasini saglamistir. Havuzlama
islemi yapilirken 2 x 2 boyutundaki filtreler ve maksimum
havuzlama yontemi kullanilmistir. Modelde gerceklestirilen
havuzlama islemlerinde adimlama sayis1 2 olarak alinmustir.
Modelde tam bagimli katmana 7 x 7 x 512 boyutunda giris
goriintiisii verilmistir. Tam bagimli katmanda ise bu goriintiiye
karsilik 25.088 ndron olusturulmustur. Tam bagimli katmanda
DroupOut fonksiyonu kullanilarak bazi néronlar serbest
brrakilmistir. Siniflandirma katmaninda ise softmax siniflandirici
kullanilarak gelistirilen model veri kiimesi iizerinde egitilmistir.

2.2.2 AlexNet Mimavisi ile Gelistitilen Yiiz Yanima
Modeli

Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan tasarlanan Alexnet
modeli, 1000 nesneyi %15,4 hata orani ile siniflandirarak 2012
yilinda diizenlenen ImageNet yarismasini kazanmistir. Alexnet
modeli, temel olarak 5 evrisim katmani, 3 havuzlama katmani ve
3 tam bagimli katman i¢ermektedir (Krizhevsky, Sutskever, and
Hinton 2017). Tasarlanan sinir agina 224 x 224 x 3 boyutundaki
gOriintii giris olarak verilmistir.

AlexNet mimarisi referans alinarak gelistirilen model 11 katman
olarak tasarlanmistir. Evrigim katmanlarinda 11 x 11, 5x5 ve 3x3
boyutunda filtreler kaydirilarak uygulanmistir. Havuzlama
katmanlarinda maksimum havuzlama yontemi uygulanarak
sisteme girdi katmaninda verilen 224 x 224 x 3 boyutundaki
goriintii 6x6x256 boyutuna digiiriilmiistiir. Tam bagimli katmana
9.216 ndron girdi olarak verilirken DropOut kullanilarak 4096
norona diisiiriilmiistiir. Son olarak siniflandirma iglemi igin
softmax siniflandiricisi kullanilmistr.

AlexNet mimarisi kullanilarak gelistirilen bu modelde her
evrisim katmanindan sonra Relu aktivasyon fonksiyonu
kullanilmustir. Bu fonksiyon katmanlardan ¢ikan degerlerin
negatif degere esit olmamasini saglar. Ciktilar1 sikigtirarak
negatif degerlere sifir atar.

2.2.3 ZFNet Mimarisi ile Gelistitilen Yiiz Yanima Modeli

Zeiler ve arkadaglari tarafindan 2014 yilinda gelistirilen ZF
Net modeli 9 katmandan olusmaktadir (Zeiler and Fergus 2014).
224 x 224 x 3 boyutundaki renkli goriintiiler sinir agina giris
olarak verilmistir. Mimaride yer alan 5 adet evrisim katmaninda
AlexNet den farkli olarak 7 x 7 boyutundaki filtreler 2 adim
kaydirilarak uygulanmistir(Zeiler and Fergus 2014).

ZF Net mimarisi kullanilarak tasarlanan 3. Model AlexNet
modeli ile benzerlik gostermektedir. 224x224x3 boyutundaki
goriintii 13x13x256 boyutuna disiiriilmiistiir. Havuzlama
yontemi olarak maksimum havuzlama ydntemi kullanilmistir.
Tam bagimli katmanda {iretilen 43.264 adet ndronlardan 4096
tanesi tam bagimli katmanda isleme tabi tutulmustur. ZF Net
tabanli modelde siniflandirici olarak softmax fonksiyonu
kullanilmigtir

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Yiiz tanima islemi i¢in Tablo 1°de belirtilen 4 farkli veri
tabanindan toplamda 360.000 goriintii iizerinde egitim islemi
gerceklestirilmistir. Veri kiimesinin %80’1 egitim verisi, %20’si
test verisi olarak kullanilmistir. Modeller egitilirken egitimin kag
kez gerceklesecegi epoch (tur sayisi) ile belirlenmektedir. Ilk
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olarak modeller 10 tur egitilmislerdir. Egitimin her adiminda
modelin agirliklar1 giincellenerek basart oranlart degismektedir.
Basar1 oranlart sabit kaldigi zaman modellerin egitimi
tamamlanmistir.  Egitimin her adiminda modelin agirliklar
giincellenerek basar1 oranlar1 degismektedir. Basar1 oranlari sabit
kaldig1 zaman modellerin egitimi tamamlanmistir. Modellerin
basar1 orani hesaplanirken binary crossentropy fonksiyonu
kullanilmustir. Tablo 3° de modellerin epoch degerlerine gore
olusan yiiz tanima basar1 oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 3. Gelistirilen yiiz tanima modellerinin basart oranlart

Vgg-16 AlexNet ZFNET
Tur Savist Modeli Modeli Modeli
u yis Basan Basan Basan
Oram Oram Oram
10 %355,77 %47,35 %41,11
20 %67,01 256,74 %50,47
30 %78,57 %665,35 %71,98
40 290,14 288,49 280,63
50 292,03 288,49 289,98

VGG-16 mimarisi kullanilarak insa edilen model 1. egitim
adiminda %55,77 basar1 oran1 yakalamistir. Basar1 orani1 43 epoch
degerinden sonra sabit kalmistir. 43. egitim adiminda model
%92.03 basari oranina ulagmustir.

AlexNet mimarisi ile tasarlanan 2. model 1. egitim
asamasinda %47,35 basarili olmustur. Model 38. epoch degerinde
maksimum %388,49 degerini yakalamistir. Geriye kalan egitim
adimlarinda bagar1 oran1 artmamugtir.

ZF Net ile tasarlanan model ise ilk egitim adiminda model
%41,11 basart orant yakalamigtir. Tur sayisi arttikca model
46.turda 989,98 basar1 oranini yakalamistir. 46. turdan itibaren
bagar1 orani sabit kalmusgtir.

Modeller incelendiginde en basarili sonucu %92.03 basari
oran1 ile VGG-16 modeli vermisti. Modellere ait basari
oranlarmin yiliksek olmasinin en dénemli sebebi veri kiimesinin
sadece yliz goriintiileri igermesidir. Ayrica veri kiimesi iizerinde
o6n isleme adimi uygulanarak goriintiiler modellerin giris
boyutuna uygun hale getirilmistir Bu da basar1 oranimi
arttirmistir.

Yiiz ifadesi tanima islemi i¢in AlexNet, VGG-16 ve ZF Net
mimarileri referans alinarak 3 farkli model tasarlanmistir.
Modeller FER-2013 veri seti iizerinde egitilmistir. FER-2013 veri
seti 7 farkli siniftan farkl sayilarda goriintiiler igermektedir.

Fer -2013 wveri seti lizerinde gelistirilen modellere ait basari
oranlar1 Tablo 4 ‘de ifade edilmistir. Basar1 oranlar1 hesaplanirken
Categorical Cross-Entropy loss fonkiyonu kullanmilmisti. Bu
fonksiyon ¢ok smifli simiflandirmada kullanilmaktadir (Lau and
Baldwin 2016). Tablo 4 incelendiginde basar1 orani en yiiksek
olan model % 63,17 ile VGG-16 modeli olmustur.
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Tablo 4. Gelistirilen duygu analizi modellerinin basar: oranlar

Vgg-16 AlexNet ZFNET

Tur Savist Modeli Modeli Modeli
v yis Basan Basan Basan
Oram Oram Oram

10 %31,17 %28,14 %30,14

20 %38,23 %34,21 %37,10

30 %45,77 %40,36 %44,82

40 %54,39 %48,17 %50,37

50 %063,17 253,84 %355,71

Modellerin basari oranini arttirmak i¢in Fer-2013 veri setine
eklemeler yapilmigti. Her smifta esit sayida goriintii olacak
sekilde veri seti tekrardan diizenlenmistir(Mungen et al. 2020).
Her smuf igin 5000 adet goriintii yer alacak sekilde veri seti
toplamda 35.000 goriintiiden olusturulmustur. Verilerin %80’1
egitim, %20’si test asamasinda kullanilmustir.

Veri kiimesi dengeli hale getirildikten sonra tekrar
egitilen modeller icerisinde en basarili sonucu %87,18 ile VGG-
16 modeli vermistir. Veri kiimesinin dengeli olmast modellerin
basar1 oranint minimum %25 arttirmistir. Basari oranlari Tablo 5’
de ifade edilmistir.

Tablo 5. Gelistirilen duygu analizi(yiiz ifade tanima)
modellerinin basari oranlari

Vgg-16 AlexNet ZFNET
Tur Modeli Modeli Basar1 | Modeli Basar1
Sayis1 | Basari Oram Oram
Oram
10 %04,38 %49,25 %352,31
20 %71,48 %358,67 200,51
30 %7511 %067,14 %08,76
40 %81,69 %74,89 %74,32
50 %87,18 %84,36 %85,61
4. Sonug¢

Bu calismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak yiiz
tamima ve yiiz ifadesi analizi yapimistir. Yiiz tanima
uygulamasinda basar1 oranini1 etkileyen en Onemli faktor
modellerin giris katmanindaki girdi boyutlarina gore egitim
kiimesinin olusturulmasidir. Ayrica veri kiimesi hazirlanirken
kisilerin farkli poz ve ¢oziiniirlilkteki goriintiilerinin kullanilmasi
da basart oranmi arttirmistir. AlexNet, VGG-16 ve ZF Net
mimarileri referans alinarak insa edilen modellerin basari oranlari
ile egitim adim sayilan arttik¢a artmisti. VGG-16 modeli ile
gelistirilen yiiz tanima modeli ve yiiz ifadesi tanima modelleri
diger modellere gore daha basarili sonuglar vermistir
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