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Oz
Bu ¢aligsmada, videodaki goriintiilerden tespit edilen insan yiizleri {izerinde CNN derin 6grenme modeli ile duygu analizi yapilmistir.
Bu analize ait sonuglar saniye saniye kayit edilerek bir duygu analizi grafigi ¢ikarilmistir.

Calisma 3 ana sathadan olusmaktadir. ilki CNN modeli i¢in gerekli duygu yiiklii gorsellerin bulunup etiketlenmesi, ikincisi duygu
analizi yapabilecek bir CNN derin 6grenme modelinin olusturulmas: ve iicilinciisii de videolardan yiiz goriintiilerinin tespit
edilmesidir.

Egitim veri seti olusturmak amaciyla, secilen 61 adet filmden binlerce yiiz fotografi analiz edilmistir. Bunlarin arasinda Bay Evet,
Karabasan, Yarali Yiiz, Yedi Yasam gibi farkli duygularin agirhikli oldugu filmler bulunmaktadir. i1k olarak 7 duygu tiirii igin yiizler
toplanmustir. Bu duygular bikkinlik, korku, mutluluk, sakinlik, saskinlik, sinirlilik ve iizgiinliiktiir. Yiiz tespiti kisminda Haarcascade
teknigi kullanilmistir. Tespit edilen yiizlerin duygulara gore etiketlenmesinde, Amazon webservisi olan Face Recognition’dan yardim
almmustir. Calismada, 50 bin civart yiiz 6rneklemi elde edilmistir. Ancak daha sonra yapilan kontrollerde Haarcascade ile bulunmus
goriintiller arasinda yiiz olmayan bir¢ok gorsel tespit edilerek ¢ikarilmigtir. Ayrica, Amazon web servisinden donen duygu
analizlerinde %40 civarinda yanlis duygu tespiti oldugu belirlenerek, egitim veri setinden g¢ikarilmigtir. Tiim veri seti temizleme
¢aligmalar1 sonucunda 7 duygu i¢in etiketlenmis 20 bin fotograf elde edilmistir.

Derin 6grenme sonucu, yapilan sinamalarda en ¢ok karistirilan 4 duygudan 2’sinin bikkinlik ve saskinlik oldugu gézlemlenmistir.
Bikkinlik sakinlikle, sagkinlik ise korku yiiz ifadeleri ile karigmaktadir. Elimizde kalan 5 duygu ile yapilan analizde, dnerilen model
ile %60°lik dogruluk degerine ulasilmistir. Videodan yiizleri ¢ikarip modele gonderen ve bu sonuglar ile bir duygu analizi grafigi
¢ikaran yazilimda, yiiz tespitinin daha dogru olmasi igin ger¢ek zamanli analizde Haarcascade yontemi yerine bir DNN modeli
kullanilmustir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Derin Ogrenme, Video Isleme, Yapay Sinir Aglari

Video Emotion Analysis
Abstract

In this study, emotional analysis was carried out with the CNN deep learning model on the human faces detected from the images in
the video. The results of this analysis were recorded in seconds and an emotion analysis graph was created.

The study consists of 3 main stages. The first is to find and label the emotional images required for the CNN model, the second is to
create a CNN deep learning model that can conduct emotion analysis, and the third is to identify the facial images from the videos.

In order to create a training data set, thousands of photographs from 61 selected films were analyzed. These include films with
different feelings such as Yes Man, The Babadook, Scarface, Seven Pounds. First, faces were collected for 7 types of emotions. These
feelings are boredom, fear, happiness, calmness, confusion, irritability and sadness. Haarcascade technique is used in the face
detection section. Assistance was received from the Amazon Face Recognition web service for tagging detected faces according to
emotions. In the study, about 50 thousand face samples were obtained. However, in the subsequent controls, many non-facial images
were detected and removed from the images found with Haarcascade. In addition, approximately 40% false emotion detection was
determined in the emotional analysis returned from the Amazon web service and removed from the training data set. As a result of the
clearing of the whole data set, 20 thousand photos were tagged for 7 emotions.
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As a result of the deep learning, it was observed that 2 of the 4 emotions most confused during the tests were boredom and confusion.
Boredom is confused with calmness, and confusion with fear facial expressions. In the 5 emotion analysis that we have, 60% accuracy
value has been reached with the proposed model. In the software that extracts faces from the video and sends them to the model and
displays an emotional analysis graph with these results, a DNN model is used instead of Haarcascade method in real-time analysis to

make the face detection more accurate.

Keywords: Emotion Analysis, Deep Learning, Video Processing, Artificial Neural Networks

1. Giris

Gelisen tekoloji ve dijital hayatla birlikte veri kavrami giderek
daha 6nemli hale gelmektedir. Veri artik sadece metin anlamina
gelmemekte, fotograf, video gibi nesnelerde artik dijital
yapilarindan dolayi iglenebildiklerinden bir tiir veri olarak kabul
edilmeketdir.
arastirma alanlarindan birisini, tartigmasiz goriintii isleme ve

Bu nedenle giiniimiiziin 6nemli ¢alisma ve

yine bu temelden gelistirilen ¢aligmalar olugturmaktadir.

Gorilintii isleme, dijital ortamdaki goriintiilerden yararlanarak
ihtiyaca veya istenilen bir veriye ulagsmak ic¢in kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemler son zamanlarda artan islemci giigleri
ile daha da popiilerlesmistir. Goriintii iglemenin en popiiler
kiitiiphanesi OpenCV ‘dir. OpenCV, Intel tarafindan 1999 yilinda
gelistirilen agik kaynak kodlu goriintii isleme kiitiiphanesidir [1].
C, C++, Phyton ve Java araytizleri bulunan OpenCV, Windows,
Linux, Mac OS, i0S, Android gibi farkli platformlarda
caligsabilmektedir [2]. BSD (Berkeley Software Distribution)
lisans1  sayesinde  her projede olarak
kullanilabilmektedir.

thrli ucretsiz

OpenCV, hesaplama verimliligini artirmak ve gergek zamanli
uygulamalar igin tasarlanmigstir [3]. Nesnelerin tespit edilmesi
veya taninmasi amaciyla yapilan c¢aligmalarda farkli yontemler
onerilmektedir. Nesnelere ait basit 6zellikler kullanilarak hizli ve
etkili nesne tanimaya yonelik ¢alismalar karmagik arka plan
¢ikarimi ile tanima, sekil tanima, renk tanmima, kenar ve kose
tanima, istatistiksel Orlintii tanima, sablon esleme gibi gesitli
yontemler kullanilmaktadir [4][S][6].

Kameradan alinan goriintiilerin bilgisayarlarda islenmesi ile
nesne tanima (object recognition), yiiz bulma (face
detection), yiiz takibi (face tracking), yiiz tamima (face
recognition), duygu tanima (emotion recognition), hareket takibi
ve tamima (human action recognition and tracking)
[7], cinsiyet/yas tespiti (gender/age classification), isaret dili
algilama (gesture recognition for sign language) [8], siiriicii uyku
durumu tespiti (driver drowsiness detection)[9], bakis yonii
tespiti (gaze detection) ve kafa yonii tahmini (head pose
estimation) gibi bircok uygulama gelistirilmistir. Insan
davranislarinin goriintii isleme teknikleri ile tespit edilip analiz
edilmesi konusu son zamanlarda popiilerlik kazanmis ve farkli
alanlarda 6nemli ¢aligmalara zemin hazirlamigtir [10].

Gorintii islemeye yonelik en popililer caligmalarin basinda
stiphesiz yliz tamima teknolojisi bulunmaktadir. Yiiz tanima,
Kisinin yiiziini otomatik olarak algilayan ve analiz eden
bilgisayar tabanli bir giivenlik sistemidir. Yapilan ¢aligmalar,
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giniimiizde sadece elektronik kartlara veya sifrelere bagimh
sistemlerin yeterli olmadigini, bu nedenle giivenligi arttirmak
i¢in biyometrik tanima sistemlerinin iyi bir alternatif olacagini
gostermektedir. Biyometrik sistemler kisiye 6zgii ham verileri
isleyerek bireyi en iyi tamimlayan elektronik bilgiye
cevirmektedir [11]. Bilgisayar destekli yiiz tanmima konusunda
yapilan ilk ¢alisma, 1964 ve 1965 yillarinda, Woodrow Wilson
ve arkadaglar tarafindan bilgisayar1 insan yiizlerini tanimada
kullanma tizerine yaptiklar1 arastirmadir [12]. Basta giivenlik
uygulamalar1 olmak tiizere, hukuki bilgi toplama, takip
sistemleri, kimlik tespiti ve eglence sektorii olmak iizere hizla
artan bir kullanim alanina sahip olan yiiz tanima sistemleri,
gelisen akilli telefon ve tablet uygulamalariyla da
bitiinlestirilerek  yayginlagsmaktadir [11]. Gergek zamanh
goriintii isleme donamimlarinin maliyetler agisindan daha kolay
ulasilabilir olmasi, islemci kapasitelerinin artmasi yliz tanima
sistemlerinin otomatiklesmesine ve diger yazilim aglari ile
biitiinlesik sekilde ¢alisabilmesine olanak saglamistir [13].

Yiiz tanima konusunda son yillarda yaygin olarak kullanilmaya
baslanan bir diger yontem ise derin 6grenmedir. Derin 6grenme,
makine Ogrenme algoritmalari kullanilmak suretiyle dogrusal
olmayan doniigiimler vasitasiyla taninacak olan veriyi en iyi
temsil edecek ozellikleri bulmay1 amaglayan bir yaklasimdir.
Derin 6grenme isimlendirmesindeki “derin” kavrami klasik
yapay sinir aglarina gore daha ¢ok katmanli bir yapiya dayali bir
ogrenmeyi belirtmektedir. Derin aglar sayesinde goriintii isleme
alaninda oldukga biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Cok katmanl
sinir aglar1 gorlintiilerde bulunan nesnelerin siniflandirilmast ve
tespiti ile ilgili yapilan yarigmalarda normal makine 6grenmesi
yontemlerinden ¢ok daha iyi dereceler alarak alaninin en iyisi
oldugunu kamtlamigtir [14]. Temelinde yapay sinir aglari1 olan
derin 6grenme insan beyninin ¢aligmasini yapay sinir aglarina
gore daha iyi modelleyen yontemler onerir. Derin 6grenmede
kullanilan algoritmalardan bir¢ogu Geoffrey Hinton ve Toronto
Universitesi’ndeki  arastirmacilarin ~ yaptiklar1  calismalara
dayanmaktadir. 1980’lerde 6ne siriilen bu algoritmalar yogun
matris  islemleri  gerektirdiginden ve biyik verilerin
islenmesinde yiiksek islemci giiciine ihtiyag duydugundan o
yillarda yaygin bir uygulama alanina kavusamamustir. Ozellikle
goriintii isleme alaninda derin 6grenmenin 6zellesmis  bir
mimarisi olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks-CNN) basarili sonuglar vermekte ve son zamanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA’da iki temel katman
bulunmaktadir. Bunlardan biri evrisim digeri ise havuzlama
katmanidir. ESA’lar bu iki katmanda temel bazi islemler ile
gorlintiiniin 6nemli olan 6zelliklerini ¢ikarmay1 amaglamaktadir
[15].

Videodan duygu analizi ¢aligmasi, yliz tespiti, goriintii isleme
teknikleri ve siniflandiricidan yaralanarak goriintiideki insan

yiizlerinden ~ duygularimin  analizi  yapabilmektir.  Insan
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duygularmin tahmini oldukg¢a zor bir konudur. Insanlarin genel
duygu durumlar1 ya da bir olaya karsi verdikleri tepkiler
ylizlerine yansimaktadir.  Videolarda bu yiizler ise video
icerikleri hakkinda bizlere cesitli bilgiler vermektedir. Bu
analizler = sayesinde  ¢esitli  istatistiki ~ bilgilere  de
ulagilabilinmektedir. Bu alan Amazon, Microsoft ve Google gibi
biiyiik firmalarinda onciiliigiini ettigi bir ¢aligma alandir.

Duygu analizine yonelik c¢aligmalar kronolojik olarak
incelendiginde, analizin gelisimine 6nemli katkilar1 bulunan bazi
calismalar 6ne c¢ikmaktadir. Valsar M. 2012 yilinda yapmis
oldugu calismada, SVM (Destek Vektér Makineleri) ve HMM
(Gizli Markov Modeli) kullanarak geometrik 6znitelik ¢ikarma
yapmugtir.  Yaptigt bu ¢alisma sonucunda %50,4 oraninda
tutarliliga ulagmistir [16]. Bu sayede tespit edilen yiizlere ait
duygular geometrik 6znitelik ¢ikarma ile koordinat sisteminde
ayristirilmaktadir. Gudi A. ise 2015 yilinda, makine 6grenmesi
temelli yaptigit c¢alismada CNN mimarisini kullanmistir.
SEMAINE ve BP4D olarak iki ayr1 veri seti iizerinde yaptigi
calismada ylizden duygu analizi ¢ikariminda %52,2 ve %34,1
degerlerinde tutarlilik oranina ulasmistir [17]. Calismamiz bu
calisgma ile CNN mimarisinin kullanimi agidan benzerlik
gostermektedir. Pooya K. 2016 yilinda yaptigi ¢aligmada, CNN
ve RNN (Giris Geri Beslemeli) mimarilerini birlikte kullanarak
%50,5 oraninda bir turarliliga ulasmistir [18]. Calismasinda
yiizdeki belirli noktalar1 algilayarak duygulari tespit etmistir.
Nguyen ve arkadaslar tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada
ise onerdikleri model, ¢cok seviyeli 18 katmanli CNN modelidir
ve VGG'ye (Cok katmanli relu aktivasyon fonksiyonu tanimli
derin 6grenme modeli) benzemektedir. Bu modelde yiiksek
diizeyde bulunmasiyla diizeyde
ozelliklerde bulunmaktadir. Cok seviyeli CNN modeli 6nerilmis
ve %69,21 hassasiyete ulagsmistir. Duygu analizinde ulastiklari
bu orani yiiklsetmek i¢in bu modelde Fer2013 veri seti kullanmig
ve %73,03 hassasiyete kadar ulasmay1 basarmustir [19]. Giincel
¢aligmalardan bir digeri ise Cao ve arkadaslarinin 2019 yilinda

ozellikler beraber orta

yapmis oldugu c¢aligmadir. Bu calisma, K-Means kiimeleme ve
Support Vector Machine (SVM) smiflandiricisini birlestirerek
bir model olusturmustur. Bu modelde K-Means, CNN'in
baslangic degerini belirler. SVM katmanlart ise Fer2013 veri
kiimesindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in egitimli CNN
modelinden 6zellikler almaktadir [20]. Bu ¢aligmay1 6ne ¢ikaran
SVM ve CNN mimarilerinin bir arada kullanilmasidir.
Kronolojik olarak 2012 ve 2019 yillar1 arasinda yapilan bu
caligmalar incelediginde, kullanilan veri setleri ve mimarilere
gore tutarlilik degerlerinin degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.

Videolar saniyede en az 24 fotograf karesinin arka arkaya
gosterilmesi ile yapilir. Boylece goz bu sirali gorselleri hareketli
olarak algilayarak video goriintiisii olugur. Bu ¢alismanin konusu
olan videodan duygu analizinde amag, her saniye akan bu
karelerde yer alan insan yiizleri analiz edilerek bir duygu analizi
grafigi ortaya koymaktir. Projede videodan duygu analizi 5 temel
duygu i¢in uygulanmistir. Bu duygular, Korku, Mutluluk,
Sakinlik, Sinirlilik ve Uzgiinliiktiir. Aslinda insan yiiziinde
birden fazla duygu ayni anda betimlenebilmektedir. Bu nedenle
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bu galisma en baskin olan duyguyu istatistige almak iizerine
yapiladirilmistir. Bu sayede filmdeki karakterlerin istatistiski
olarak duygularina ulasilmistir ve islenen filmin tiirii tahmin
edilmektedir.

2. Boliimde konu ile ilgili kavramlar, 3. Bolimde veri toplama,
modelleme ve analiz asamalarinin detaylar1 ve sonolarak 4.
Boliimde ise sonug, kullanim alanlar1 ve gelistirilmesine yonelik
oneriler bulunmaktadir.

2. Tlgili Kavramlar

o

Sekil 1. Convolutional Neural Network Mimarisi [21]

CNN yapisinin genel olarak isleyisi, yapay sinir aginin
oncesinde bulunan 6zellik ¢gikarimi katmani, goriintli iizerinde
belirledigimiz parametrelere gore yapay sinir agina gonderilecek
ayristirict Ozellikleri elde etmektedir. Bu 6zellikler yapay sinir
agmnmn egitilmesini saglamaktadir. Ozellik ¢ikarim asamasi
genellikle birden ¢ok katmandan olusur. S6z konusu katmanlar
bu boliimde incelenecektir. GPU tabanli yapilan bu uygulamada
sonuglarin dogruluk oranlarinin yaninda, yiiksek 6grenme hizi
da biiylik bir avantajdir. CPU tabanli yapilan uygulamalara gore
GPU tabanli uygulamalar yaklasik 10 ile 60 kat arasinda daha
hizli bir 6grenme hizina sahiptir [22].

2.1. Konvoliisyon Katmani (Convolutional
Layer)

Ozellik ¢ikarim igin en énemli katmandir denilebilir. Gériintii
iizerinde Onemli ayrigtirict bolgelerin belirlendigi katmandir.
Belirlenen bir matris penceresi kullanilarak, ornegin (3x3)
matrisi, gorlintli izerinde dolasilarak Gzellik  bolgeleri
tanimlanmaktadir. Bu asamanin sonucunda yeni bir matris
olugmaktadir. Bu yeni matrise ise 6zellik haritasi (Feature Map)

denir. Genelikle birden cok konvoliisyon katmani uygulanabilir.

2.2. Aktivasyon Katmani (Activation Layer)

Aktivasyon katmani, elde edilen Ozellik haritas1 iizerine bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak, 6zelliklerin regiile edilmesi
saglanir. Bu asamada en yaygin kabul goren aktivasyon
fonksiyonu ‘relu’ dur.

2.3. Havuzlama (Pooling Layer)

Havuzlama katmaninda, bir matris filtresi bulunmaktadir. Bu
filtre goriintli lizerinde gezerek matris degerlerini olusturur ve
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belirledigimiz havuz tiiriine gore maksimum ya da ortalama
degeri elde edilir.

2.4. Vektorel Doniisiim (Flattening Layer)

Vektorel doniisiim katmaninin temel gorevi sinir aginin uglarina
iletilecek verinin uygun formata getirilmesidir. Buraya kadar
elde edilen veri matris formatindadir, ancak sinir aglan
genellikle tek boyutlu dizi ile beslenir. Bu katmanda matristen,
vektore doniisiim saglanir.

2.4. Tamamen Bagh Ag Katmam (Fully
Connected Layer)
Tamamen bagl ag katmani son katmandir. Birbirlerine tamamen

bagli néronlardan olusan bir sinir ag1 olusur. Bu katmandan
sonra sinir ag1 karar verebilir hale gelmektedir.

3. Yapilan Calisma
3.1. Egitim Verilerinin Toplanmasi
Caligmamizdaki egitim ve test verilerimiz gorsellerden

olugmaktadir. Bu gorsellerin igerigi duygularin belirgin oldugu
yiizlerdir. Bu  gorselelerin  toplanabilecegi en  biiyilik
kaynaklardan biri de film sektoriidiir. Yizler icin belirgin
duygularin baskin oldugu diisiiniilen filmlerden yiizler kesilerek
alinmistir. Bu asamada siireci hizlandirmak adma bir ¢alisma
yaptlmistir. Bu c¢alismada filmler secildikten sonra film
sahnelerinden Haarcascade ile yiizler tespit edilmistir. Bu tespit
edilen yiizler g¢ercevelenerek kesilmis ve film ismine agilan
klasor icine kopyalanmustir. Ayni zamanda bir dosya olusturup
bu yiizlerin filmin kaginci saniyesinde oldugu ve filmden kesilen
kaginci fotograf oldugu gorsel adi ile birlikte JSON objesi olarak
kayit edilmistir.

Yiiz tespiti ve kesim asamalari tamamlandiktan sonrasinda,
duygu kategorizasyonu i¢in bir Amazon Webservisi olan Face
Recognition kullanilmistir. Bu asamada, yiiz tespiti sirasinda
saniye saniye kayit edilen gorsel bilgilerinin bulundugu dosyalar
okunmaya baslanir ve kesilen yiizler ilgili web servisine
gonderilir. Servisten donen duygu sonuglarina gore iki islem
yapilir. ilk olarak, gorsel adi ve siras1 aym yiiz tespitindeki gibi
JSON objesi olarak bir dosyaya kayit edilir. Boylelikle daha
sonra baska bir analiz i¢in kullanilabilinmesi miimkiin olan bir
arsiv olusur. ikinci olarak, bu sonuglara gore en baskin duygu
secilerek ilgili duygu klasoriine kopyalanir. Bu klasoér analiz
yapilan tiim filmlerden gorselleri baridindirir. Gorseller rastgele
isimlendirilmistir. Bu arsivde toplamda 61 adet filmden 50 bin
civari gorsel bulunmaktadir.

Daha sonra gorseller incelendiginde bu kaba ayrimin yetersiz
oldugu anlagilmistir. Haarcascade yiliz olmayan bazi cisimleri
yiiz olarak algilaylp ayirmis ve servise gondermistir. Bunun
sonucunda duygu klasdrlerinde yer alan bu hatali gorseller tek
tek temizlenmistir. Ayrica, Amazon Servisi Olan Face
Recognition duygular1 %40 civarinin yanls etiketledigi tespit
edilmistir. Bunlarda arsivlerden bulunarak ¢ikarilmistir. Son
olarak karanlik, disiik ¢oziiniirlik ve bulanik olan gorsellerde
temizlendikten sonra, toplam 7 duygu i¢in 20 bin civart gorsel
kalmustir.

En sonunda, egitim ve test icin gerekli olan ayrigtirma
yapilmistir. Bu amagla, veri kiimeleri duygulara gore kategorize
edilmis ve olusturulan bu duygu kategorileri altinda egitim ve
smama i¢in farkli klasorler olusturmustur. Egitim klasorleri
altinda yer alan 6rnekler modelin egitimi i¢in, sinama klasorleri
altinda yer alan Ornekler modelin smanmast i¢in kullanilir.
Olusturulan veri setinin her duygu tiirii i¢in ortalama %80’
egitim, %20’si test olarak ayrilan gorseller gonderilmistir.
Ormeklerin duygu bazinda egitim ve smama amaglh sayisal
dagilimi Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Duygu Bazinda Egitim ve Test Orneklerinin Sayisal Dagilin

Duygular Egitim (Adet) Test (Adet)
Korku 2582 682
Mutluluk 2806 610
Sakinlik 2666 668
Sinirlilik 2114 315
Uzgiinliik 2328 576

3.2. CNN Modeli Olusturulmasi

Bu asamada olusturdugumuz yiiz arsivi veri setimiz igin CNN
yapay sinir agi1 olusturulmustur. Proje yazilimi Python dilinde
gelistirilmigtir. Python dilinin tercih edilme sebeblerinin basinda
Tensorflow ve Keras gibi kiitiiphanlerinin  kolayca
eklenebilmesi, esnek kodlama imkani ve verimli calismasi
gelmektdedir.
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[k olarak bir yapay sinir agi modeli olusturulmustur. Model
olusturulurken katmanlar1 biriktirecegimiz bir ardistk yi18in
olusturulur. Daha sonra amacimiza yonelik olarak konvoliisyon
katmanlar1 eklenir. Belirledigimiz parametrelerde, katmandaki
diiglim sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve ilk konvoliisyon
katmanindaki giris gorsellerinin boyutu verilir. Modelde 32, 64,
34, 16 seklinde giris katmanmi kullanilmistir. Bu katmanlar
arasinda ise havuz katmanlar1 eklenmistir. Bu sayede farkli
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oranlara gore yeterince Ozellik ¢ikarilabilmektedir. Ara
katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak “relu”, ¢ikis
katmaninda ise “softmax” kullanilmigtir.

Gorseller sinir agina 128x128 piksel olarak gonderilmistir.
Bunun sebebi olarak, daha kiigiikk gorsellerde detaymn
kaybolabilecegi, daha biiyiik boyutlarda ise egitim icin gerekli
donanimimn ihtiyacinin artmasi ve performansin diismesi
verilebilir. Cikis katmanlarinda ise asir1 6grenmeyi (overfit)
onlemek icin “dropout” yaklasimi kullanilmigtir. Bu fonksiyon
sinir aginin her adiminda, fonksiyona girilen oran kadar sinir
agin1 kapatarak asiri 6grenmeyi 6nlemektedir. Cikis katmanlari
ise 16, 8, 5 seklinde olusturulmustur. “loss” fonksiyonu i¢in ise
“categorical _crossentropy” kullanilmigtir. Bu yaklagim sonucu, 5
farklt duygunun kayip degeri en ideal sekilde hesaplamaktadir.

Havuzlama
Katmani 3x3

Havuzlama
Katman 3x3

128x128px Yiiz
Gbrseli Katmani (Relu)

32x2x2 Konvoliisyon 64x2x2 Konvoliisyon

Katmani (Relu)

32x3x3 Konvoliisyon
Katmani (Relu)

Havuzlama
Katmani 3x3

16x2x2 Konvoliisyon
Katmani (Relu)

“optimizer” fonksiyonunda ise “sgd” kullanilmistir. Tutarlilik ve
kayip degerlerini en verimli hesaplayan fonksiyonun bu oldugu
tespit edilmisti. Modelin basarim metrigi olarak dogruluk
(accuracy) hedeflenmistir.

Bu parametrelerle yapilan denemelerden en basarili sonug¢ veren
58 tanesi kodu ile birlikte kayit altina alinmistir. Bu denemelerin
1s181inda en yiiksek tutarlilik ve en diisiik kayip (loss) degerine
sahip sinir ag modeli secilmistir. Bu model, olusturdugumuz veri
setinin egitim kiimesi ile 250 tekrar (epochs) yapilarak
egitilmistir. Egitim bittiginde yapay sinir ag1 agirlikarini igeren
bir JSON dosyasit ve dogruluk (accuracy) ve kayip (loss)
grafikleri kayit edilmistir Elde edilen modelin, sonug
grafiklerine bakildiginda tutarliklik degeri %60 lara kadar
ulagmustir.

Korku
Mutluluk
Sakinlik
Sinirlilik
Uzgiinlik

Verktrorel | | | | ‘ |
Déndgim

Relu Relu softmax

Sekil 2. Cnn Modeli

Projede kullanilan CNN modeli mimarisi Sekil 2°de
goriilmektedir. Ik olarak 128x128px ¢oziiniirliigiindeki yiiz
gorsellerine, 32 filtrede 2x2 matrislik konvoliisyon katman
uygulanmistir. Bu agamada bir esik degeri belirlenebilmesi igin
en sik  kullanilan fonksiyonlarindan  ‘Relu’

kullanilmistir. Bu sayede bu ‘Relu’ ile hesaplanan degerlere gore

aktivasyon

ozellikler ¢ikarilmigtir. Bu 6zelliklerin azaltilip en etkin olanlari
almabilmesi i¢cin maximum havuzlama islemi uygulanmistir.
Farkli 6zellik ¢ikarimlar1 elde edebilmek igin bu islem 64x2x2,
32x3x3 ve 16x2x2 seklinde tekrarlanmigtir. Bu sayede bir 6zellik
haritasi olusmustur. Cikarilan bu 6zelliklerin, yapay sinir agina
gonderilebilmesi i¢in tek boyutlu bir diziye ¢eviren vektorel
donisim uygulanmistir.  Yapay Sinir Agi, 3 katmandan
olugsmaktadir. Her katmanda sirast ile 16, 8, 5 ndron
bulunmaktadir. Daha fazla katman ve néron kullanildiginda asir1
o0grenmeye sebep oldugu goézlemlenmistir. 16 ve 8 ndronun
bulundugu gizli katman i¢in ‘relu’ aktivasyon fonksiyonu en
tutarli 6grenim oranlarimi verdigi icin tercih edilmistir. Cikis
katmani olan 5 ndronlu katmanda ise kesin bir olasilik
verdiginden ‘softmax’ fonksiyonu kullanilmistir. Model egitimi
tamamlandiginda 5 duygu i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk
ve kayip grafikleri surastyla Sekil 3 ve Sekil 4°te goriilmektedir.
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Sekil 3. Model Dogruluk Grafigi

Model Loss
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Sekil 4. Model Kayip Grafigi
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3.3. Video Duygu Analizi

Sekil 5. Duygu Yiiklii Yiizler

Egitim sonucu olusan yapay sinir ag1 modeli basarili bir bigcimde
smiflandirmayr  6grenebildiyse,  kendine  verilen  yiiz
fotograflariin hangi duyguya ait olduklarinmi belirleyecektir.
Egitimi yapilmis modelin agirlik degerleri, JSON formatinda bir
dosyada sinama esnasinda kullanilmak iizere saklanmustir.

Ornek videonun islenmesinden once o6zellikleri belirlenir.
Kag¢ frame oldugu veya toplam kag saniye oldugu gibi degerler
kullanilarak algoritma isletilir. Projede, her saniyede bir kare
(frame) alinarak iizerinde yiiz bulma islemi gergeklestirilir. Yiiz
bulma islenminde ilk denemelerde Haarcascade methodu
denenmis, ancak daha yiiksek basar1 elde edildigi icin bir caffe
modeli kullanilmigtir (DNN) [23]. Alinan karelerdeki yiizler
tespit  edilmekte, resimden kirpilmakta ve  klasore
kaydedilmektedir. Ayrica, kayit edilen yiiz fotografinin adi,
kaginci saniyede oldugu ve toplamda kaginci fotografa denk
geldigi gibi bilgilerde bir bagka dosyada saklanir. Bu dosyada
veriler JSON nesnesi olarak tutulmaktadir. Yiiziin bulundugu
kismin duygu analizine gonderilmesi ile yapay sinir agmin
duygu analiz siiresi kisalmakta ve ayrica daha dogru kararlar
vermesi saglanmaktadir.

Olusan yiiz kesitlerinin analizi, yliz bulmaktan ¢ok daha kisa
siirmektedir. Ilgili yiiz kesitleri dizinden okunarak, duygu analizi
yapilmak tizere egitilen modele girdi olarak verilir. Bu gorseller,
sinir ag1 egitilirken oldugu gibi tekrardan 128x128px olarak

boyutlandirilir. Her ne kadar zaman kaybina sebep olsa da,
standart bir boyut kullanildigindan dogruluk orani artmaktadir.
Modelin ¢iktisi, 5 duygu i¢in bir deger dondiiriir. Bu degerlerden
hangisi yiiz goriintiisii en yiiksek yiizdelikte tanimliyor ise, o
duygu ile etiketlenir. Bu sinama isleminin sonuglart 6nce bir
diziye, daha sonra ise bir JSON nesnesi olarak dosyaya

kaydedilir. Bu JSON nesnesi icerisinde yine gorselin adi,
saniyesi ve sirasi gibi bilgilerin yan1 sira, ayrica yapay sinir agt
modelinden donen en biiyllk duygu degerinin yiizdesi de
saklanir Bu dosya ile model degerlendirme verisi
olusturulmaktadir. Bu sayede, bir kez islenen video tekrar
islenmeden dosyadaki veriler okunarak grafik tekrar elde
edilebilmektedir.

Analiz isleminin ardindan video igerisindeki yiizlerin saniye
saniye duygu analizleri elde edilmis bulunmaktadir. Dizide
tutulan bu bilgiler kullanilarak, bir sonug grafigi haline getirilir.
Bu grafik yorumlanarak, her duygunun digerlerinden ne kadar
ayirt edilebildigi gorsel olarak izlenebilir. Ayrica sinif bazinda
karmagiklik matrisi ile sinama sonucunda her duygu sinifinin ne
kadar basari ile ayristirilabildigi Sekil 6 ’da goriilmektedir. Bu
degerler bazi duygularin bagarimi agisindan c¢ok iyi sonuglar
olarak goziikmese bile, timit vericidir. Bu tablo ve grafigin
yorumlanmasi sonuglar baglig1 altinda ele alinmistir

Confusion Matrix
Tutarhlik:0.610

Korku

Mutluluk

Dogru Degerler
Sakinlik

Sinirilik

Uzgunluk

Karku Mutluluk

Sakinlik

-14

-12

Sinirdilik Uzgunluk

Senuglar
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Sekil 6. CNN Modelinin Karmagiklik Matrisi

Yapilan duygu analizi sonucunda bir grafik olusmaktadir. Bu
grafikte 5 duygunun hangi saniyede yiizde ka¢ duygu
yogunluguna sahip oldugu degeri gosterilmektedir. Ornegin,
Sekil 7¢ de Jumanji: The Next Level filminin tanitim ¢ekiminden
yapilan bir analizin sonucu goriiriilmektedir. Bunun yani sira,

Tablo 2. Sinanan Bazi Filmlerin Genel Duygu Yiizdelikleri

Film | Kork | Mutlulu | Sakinli | Sinirlili | Uzgiinlii
Ad1 u (%) k (%) k (%) k (%) k (%)
3 17.00 21.51 24.34 18.80 18.34
Idiots
Glass 28.12 18.23 16.39 10.86 26.39
Joker 17.62 22.88 16.82 12.07 30.60
Shutte | 22.45 13.05 21.84 15.22 27.44
r
Island

4. Sonuc ve Oneriler

Bu ¢alismanin sonucunda filmler hakkinda ortalama bir
duygu analizi yapilabilir. Filmlerin igeriklerinde gecen duygu
yogunluklar oransal olarak hesaplanmistir. Ayrica, belirli zaman
araliklarinda filmde hangi duygu veya duygularin baskin geldigi
tespit edilebilmektedir. Toplam film siiresi géz oniine alinarak,
genel baskin duygunun ne oldugu tespit edilebilmekte, filmin
duygu analizi yapilabilmektedir. Bu tiir bir bilgi, filmin tiiriiniin
(6rnegin, western, macera, v.b.) yanisira, duygu agirlig
hakkinda da yildizsal bir 6n degerlendirme yapabilmenin oniinii
agmaktadir.

Tablo 3. Duygu Analizi Tahminleri

Test Case Validation Accuracy
VGG 16 39.65%
VGG 16 ovs 40.04%
VGG 16_ru 41.20%
VGG 16_ru_ovs 41.45%
SVM 37.55%
LSTM RNN 38.00%
Hopfield RNN 46.65%
Feature-level Fusion | 72.00%
network (MLP)

Overall System 54.00%

Yiizden duygu analizi ile ilgili kullanilan yontemlerin
basarim oranlari, 2017 de yaymnlanan makalede [24] Tablo
3’deki gibi verilmisti. Duygu analizi ile uygulanan
yontemlerden en iyi sonucun MLP modeli ile alindig
goriilmektedir ve kullanilan yontemlerin ortalama dogrulugu
%45 olarak tespit edilmistir. Yapilan ¢aligmanin basart orani ise
%60 olarak elde edilmistir. Buna ragmen, bu diisiik degerler
esasen  problemin  dogas1  geregi, bazi  duygularin
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tim duygularin genel bir bir yiizdelik hesabi da yapilmaktadir.
Bazi filmlere ait elde edilen duygu yoginluklari Tablo 2°¢ de
verilmistir. Tek bir yiiz karesinden, duygu analizinin yapilmasi
donanima bagli olarak 1 ila 3 ms araliinda ger¢eklesmektedir.

sinir Duygu Analizi
Karku Sinirlilik: 10.00%, Korku: 32.50%, Uzgunlik: 23.75%, Sakinlik: 16.25%, Mutluluk: 17.50%,
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Sekil 7. Jumanji: The Next Level Trailer Duygu Analizi Grafigi

ayristirilmasinda  karsilagilan  giiclilkten ortaya ¢ikmaktadir.
Duygu analiz yontemleri, yiiz ifadelerinin birkag duyguyu
barindirma veya ifade etmeye sahip karakteristikte olmasindan
dolay1 kesin bir yargiya varmakta zorlanmaktadirlar.

Duygu analizinin olduk¢a zor bir alan olmasinin nedeni
birgok duygunun ayni anda var olabilmesi ve yiiz mimikleri
acisindan birbirlerine ¢ok benzeyen duygularun bulunmasidir.
Mevcut sinirlt veri kiimesi ile elde edilen basarim orani,
literatiirdeki ¢alismalarin ortalamasindan ¢ok daha iyi ve iyiler
arasinda da on siralarda yer aldig1 goriilmektedir. Bu ayrimlarin
daha dogru yapilabilmesi ig¢in, her makine Ogrenmesi
probleminde oldugu iizere daha biiyiik veri kiimelerine ihtiyag
vardir. Bununla birlikte bahsedilen duygu karmasikligindan
dolay1, bazi duygularin tamamen ayristirilmasimnin miimkin
olmayacag diistintilmektedir.

Bu calisma kullanilarak, sanatsal iiriinlerin duygu analizi
veya istatistiki bilgileri elde edilerek, tiyatrolar, sinemalar,
gosteri salonlar1 gibi yerlerde kullanimi saglanabilir. Ayrica bu
kullanim ve analizler ger¢cek zamanli olarak yapilabilir. Film
salonu c¢ikisinda izleyicilerin kamera goriintiileri islenerek
(6rnegin gala sunumlarinda), film ile ilgili otomatik duygu
yorumu olusturulabilir. Daha da 6nemlisi insan etkinliklerinin,
kamera goriintlisii alinmis tiim faaliyetlerinin duygu analizinde
de kullanilabilir. Ornegin, devlet biiyiiklerinin yapmis oldugu bir
aciklama videosu analiz edilerek duygu analizi yapilabilir.
Bunun gibi bir¢ok alanda uygulanmasi miimkiindiir. Bunun igin
gerekli olan, anlik gercek zamanli goriintii analizini hizli
yapabilecek gii¢lii bir donanim destegidir.

Gelecekte, videolar iizerinde dogal dil isleme teknikleri
kullanilarak duygular hakkinda bir agiklama metni de
hazirlanabilir. Daha da ©nemlisi, her saniyede alinan yiiz
kesitleri hakkinda bilgiler JSON nesneleri olarak saklandigindan,
ayn1 karaktere ait yiiz kesitleri ile filmde karakterlerin (artistler)
duygusal  durumlart  hakkinda  yorumlar olusturulabilir
(karakterlere ait onceden olusturulmus 6rneklem yiiz veritabani

40



European Journal of Science and Technology

ile simiflandirma yapilarak, her yiiz kesidinin hangi karaktere ait
oldugu ayristirilabilir).
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