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CNN Derin Ogrenme Algoritmasiyla Yiiz Ifadelerinin
Degerlendirilmesi

Oz

Yiiz ifadelerinin incelenmesi ge¢misten bugiine dek birgok farkli alanda inceleme
konusu olmustur. Giliniimiiz teknolojisinde yiiz ifadelerinin olusturdugu duygularin
tespiti dzellikle psikoloji alan1 olmak tizere robotik, saglik, bilgisayar oyunlari, trafik,
sanal gerceklik vb. alanlarda eglence, konfor, giivenlik ve hayati kolaylastirma gibi
bir¢ok nedenle kullanilmaktadir. Bir kisinin duygusal tepkilerinin fiziksel 6zelliklerine

yansimasindan bir¢ok ¢ikarim yapilabilmektedir.

Bu ¢alismada Kaggle.com web sitesinde bulunan, 35.685 adet 48x48 piksel tek renk
yiiz ifadelerini iceren “Emotion Detection” veri setinin CNN derin 68renme
algoritmas1 yardimiyla ¢esitli yiliz ifadelerini (mutluluk, nétr, iizlintii, 6fke, saskinlik,
tiksinti, korku) smiflandiran bir modelin olusturulmasi amaglanmigtir. Bu
siiflandirma yapilirken Confusion matrix, accuracy score, ROC etc. degerlendirme
Olgiitleri yardimiyla olusturulan modelin degerlendirilmesi ve yiiz ifadesi igeren

herhangi bir fotografin tahmininin yapilmas1 hedeflenmektedir.

Anahtar Sozciikler: Yiiz ifadelerinin simiflandirilmasi, Yapay zekd, Yapay sinir

aglari, CNN derin 6grenme algoritmast



Evaluation of Facial Expressions with CNN Deep

Learning

Abstract

Examination of facial expressions has been the subject of investigation in many
different fields from past to present. In today's technology, the detection of emotions
created by facial expressions has many applications, especially in the field of
psychology, robotics, health, computer games, traffic, virtual reality, etc. It is used in
areas for many reasons such as entertainment, comfort, security and making life easier.
Many inferences can be made from the reflection of a person's emotional reactions on

their physical characteristics.

In this study, the "Emotion Detection™ dataset, which contains 35,685, 48x48 pixel
single color facial expressions on the Kaggle.com website, was used to develop a
model that classifies various facial expressions (happiness, neutral, sadness, anger,
surprise, disgust, fear) with the help of the CNN deep learning algorithm is intended
to be created. Confusion matrix, accuracy score, ROC etc. are used while making this
classification. The aim is to evaluate the model created with the help of evaluation

criteria and to predict any photograph containing facial expressions.

Keywords: Classification of Facial Expressions, Artificial Intelligence, Artificial

Neural Networks, CNN Deep Learning Algorithm
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Bolim 1

Giris

Yiiz ifadelerinin incelenmesi ge¢misten bugiine dek bir¢ok farkli alanda inceleme
konusu olmugstur. Giinlimiiz teknolojisinde yiiz ifadelerinin olusturdugu duygularin
tespiti 6zellikle psikoloji alan1 olmak tizere robotik, saglik, bilgisayar oyunlari, trafik,
sanal gerceklik vb. alanlarda eglence, konfor, giivenlik ve hayat1 kolaylastirma gibi
bir¢ok nedenle kullanilmaktadir. Bir kisinin duygusal tepkilerinin fiziksel 6zelliklerine

yansimasindan bir¢ok ¢ikarim yapilabilmektedir.

Psikoloji alaninda birgok ¢alismada duygular temel ve karmasik olmak tlizere iki sinifta
incelenir. Her ne kadar iki adet duygu sinifi bulunmakta olsada bu konu tizeriindeki
yapay zeka aragtirmalar1 temel duygular lizerine yogunlagsmistir. Temel duygular
mutlu (happy), lizgiin (sad), 6fkeli (angry), sasirmis (surprised), igrenmis (disgusted),
dogal (neutral) ve korkulu (fearful) yiiz ifadeleridir.

Derin 6grenme algoritma ¢alismalarindan 6nce birgok geleneksel yontemlerle 6n islem
ve Ozellik ¢ikarim ile kullanilan makine Ogrenmesi yontemi ile c¢aligmalar

gerceklestirilmistir. Fakat herhanfi bir sonug elde edilememistir.

Yiiz ifadesi g¢alismalarinda, SVM yontemi verdigi basarili sonuglar nedeni ile
siniflandirma amagli siklikla kullanilmaktadir. Liao ve ekibi farkli duygularin farkl
yiiz bolgelerindeki agirliklarim1  hesaplayarak yiiz ifadesi tespiti yapmistir
Caligmalarinda notr fotograf ile duygu ifadesi olan fotograf arasindaki optik akis
incelenmis olup, simiflandirma i¢in SVM kullanilmis ve ortalama %92,5 basarim elde

edilmistir [1].

Literatiirde, KNN makine 6grenmesi algoritmasi duygu tanimada yaygin olarak

kullanilmaktadir KNN makine 6grenmesi kullanilan bir ¢alismada dogruluk%85'ten



fazla elde edilmistir. Fakat KNN'nin uygulanmasi yiiksek bellek gerektirir ve
performans agisindan ise oldukca yavastir. Ote yandan, derin 6grenme temelli teknik,

evrisimsel sinir ag1 (CNN) yiiksek dogruluk performansi ve hiz sunmaktadir.

Tiptaki bir ¢alismada ise Tripathi, EEG tabanli duygu tespiti igin Deep Neural
Networks (DNN) ve CNN yontemlerini onermis degerlik ve uyarilma(diirtii)
kosullaria gore sirasiyla %75,58 ve %73,28 smiflandirma basarisi elde etmistir. Bu
deneysel ¢alismalar, 6zellikle hiz bakimindan derin 6grenme modellerinin geleneksel

yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gostermistir [2].

Daha sonrasinda derin Ogrenme algoritlarinin kullanimi, 2015 yilinda Chen ve
arkadaslari, goriintli verisinden duygu analizi i¢in olusturduklart Evrisimli Sinir Ag1

(CNN) modeli ile yayginlagsmustir [3].

Sepas-Moghaddam vd. 1sik alan1 kameralarindan elde edilen iki boyutlu goériintiileri
VGG-16 ESA ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) tabanli ag kullanarak hem uzamsal
hem de agisal bilgileri modelleyebilen bir derin 6grenme yaklagimi onermislerdir.
Onerilen model sayesinde 4 farkli duyguyu ortalama %75'in {izerinde bir basari ile

ayirt edebilmislerdir [4].

Taghi Zadeh vd. insan duygularinin taninmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir yontem
onermislerdir. Gelistirdikleri yontem 06zellik ¢ikarma ig¢in Gabor filtrelerini ve
ardindan siniflandirma i¢in bir ESA mimarisini kullanmaktadir. ESA girdileri olarak
internet erisimli bir veri setinden elde edilen yliz goriintiilerini kullanmiglar ve alt1

farkl1 yiiz duygu durumunu ayirmada %97 basari elde etmislerdir [5].



Bolim 2

Yapay Zeka

Son zamanlarda yapay zeka kavrami oldukga popiilerlesmeye baslamistir. Bunun en
onemli nedenleri arasinda siiphesiz yapay zeka ile beraber yasami kolaylastiracak
kesiflerin insanoglunu olduk¢a heyecanlandirmasidir. Bu heyecanin temeline
indigimizde ise karsimiza insanoglunun ge¢misten giiniimiize kadar siiregelen cansiz
ve herhangi bir bilince sahip olmayan varliklar1 bir sekilde harekete gecirme istegi

¢ikacaktir.

Yapay zeka caligmalarinin uygulama alani buldugu en temel alanlarin basinda insansi
robotlar gelmektedir. Yapilan kesiflerle ve arastirmalarla teknolojinin simirt
genisledik¢e insanoglunun yerini doldurmayi amaclayan insansi robotlarin ortaya

¢ikis1 da zamanla artmaktadir.

Yapay zeka alani ¢ok disiplinli alan olup, bilgisayar miihendisligi, programlama,
elektronik, mekatronik ve felsefe gibi farkli alanlarin caligma alanlarina dahil

olmaktadir.

2.1 Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, bilgisayar destekli bir cihazin insana 6zgii niteliklerini, analizlerini,
¢oziime ulagma seklini, bir anlam ¢ikarma yetenegini ve gecmisteki deneyimlerinden

Ogrenme gibi gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmuistir [6].

Yapay zekd i¢in bilim diinyasinda farkli tanimlamalarda kendine yer bulmustur.
Slage’ye gore yapay zeka, sezgisel programlama temelinde olan bir yaklagimdir [7].
Popov’a goére yapay =zeka, insanlarin yaptiklarini bilgisayarlara yaptirabilme

¢alismasindan ibarettir [8].

Yapay zekd mantiginin temelinde 6grenebilme yetenegi yatar. Nasil bir insan bir isi
yapabilmek i¢in dnce o isi nasil yapilacagini 6grenmesi gerekiyorsa yapay zekanin da

yapacagl isi Once Ogrenmesi gerekir. Bu baglamda yapay zekanin en biiyiik



faydalarindan biri 6grendikleri en dogru yolu ¢ok hizli bir sekilde katetmesi olacaktir.
Ornegin insan gabuk etkilenir, ancak uzman yapay zeka kalicidir. Duygulariyla degil

realisttik ve teknik olarak hareket eder.

2.2 Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zeka teknolojileri uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglari, makine

O0grenmesi ve genetik algoritmalarindan olusur.

2.2.1 Uzman Sistemler

Bir problemi o problemin uzmanlarin ¢6zdiigli mantikta hareket ederek ¢ozebilme
yetenegine sahip bilgisayar programlar1 gelistiren teknolojilerdir. Uzmanlarin bir

probleme yaklagma mantigini kullanirlar.
2.2.2 Makine Ogrenmesi

Bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan teknolojidir. Genellikle veri seti kullanarak girdi

ve ¢iktilar arasindaki iligkileri kullanarak bir 6grenme gergeklestirirler.
2.2.3 Genetik Algoritmalar

Daha ¢ok karmagik optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesi i¢in yararlanilan
teknolojilerdir. Bir problemi ¢6zmek igin her seyin basinda rastgele baslangig
¢Ozlimleri belirlenmektedir. Daha sonra bu ¢ozlimler birbirleri ile eslestirilerek
performansi yliksek ¢ozlimler lretebilmektedir. Bir genetik algoritmasinin temel
elemanlart Kromozom ve gen, ¢dziim, ¢aprazlama, mutasyon, uygunluk fonksiyonu

ve yeniden tiretimidir [9].

2.2.4 Bulanik Mantik

Insanlar tarafindan iiretilmis, giinliik dilde kullanilan herhangi bir kesinlik bildirmeyen
ciimlelerin derecelendirilmesini saglar. Ornegin, “biraz soguk”, “hemen hemen

dogru”, “cok yavas” gibi belirsiz ciimleler, problemlerin ¢o6ziilmesine yardimci
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olmasina ragmen sayisal olarak ifade edilemezler. Bulanik mantik algoritmasi bu gibi
durumlarda insan bilincini taklit ederek belirsiz ¢dztiimlemeler ve sayisal modellemeler

ortaya cikarir.

2.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme adimlarini taklit ederek zihnin 6grenme,
hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladig1 verilerden yeni veri iiretebilme gibi
temel islevlerin uygulanabildigi bilgisayar yazilimlaridir. Yapay sinir aglar1 biyolojik

sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir.

2.3.1 Yapay Sinir Hiicresi

Dentrit

D~
Hiicre Govdesi [\. R
X n

Terminal Akson

Giris
Cikis

Smaps Sinapslar

Sekil 2.1: Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Asagidaki sekilde gozlemlenebilecegi gibi bir hiicreye n tane veri girisi yapilmaktadir.
Girilen veriler agirliklar ile ¢arpilarak toplanir ve sonra 6n yargi eklenir en nihayetinde
ise net bir sonuca ulasilir. Net girdi aktivasyon fonksiyonundan geger ve sonucunda

bir veri ¢iktisi elde edilmis olur.



Agirliklar
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Sekil 2.2: Birden Cok Girdisi Olan Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir aglarinin iginde yer alan tiim sinir hiicreleri bir ya da birden fazla veri yani
girdi alirken tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikt1 tiim sinir aginin disina verilen bir ¢ikti
olabilecegi gibi bir baska sinir hiicresine aktarilan girdide olabilir. Bir yapay sinir

hiicresi bes temel bilesenden olugsmaktadir:

* Girdiler

» Agirliklar

* Toplama Fonksiyonu

+ Aktivasyon Fonksiyonu

* Cikt1

2.3.1.1 Girdiler

Bir yapay sinir hiicresine disaridan gelen bilgi olarak adlandirilir. Bu bilgiler agin
O0grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Daha 6nce bahsedildigi gibi bir yapay
sinir hiicresine disaridan bilgi girdi olarak gelebildigi gibi bir sinir hiicresinden de

aktarilabilir.



2.3.1.2 Agirliklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresi tarafindan alman girdileri sinir tizerindeki etkisini

belirleyen ideal katsayilardir.

2.3.1.3 Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplama fonksiyonu igin ¢esitli
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olanmi ise agirlikli toplam bulmaktir. Bu
asamada gelen her girdi kendi agirlig: ile ¢arpilarak toplanir. Boylece aga gelen net

girdi tespit edilmis olunur.

NET = Y™ . G;A,

Sekil 2.3: Toplama Fonksiyonu

G Girdileri, A agirliklar, n ise hiicreye gelen toplam girdi sayisini temsil etmektedir.
Yapay sinir aglarinda kullanilan diger toplama fonskiyonlari:

* Carpim Net Girdi

» Maksimum Net Girdi
* Minimum Net Girdi
* Cogunluk Net Girdi

* Kiimiilatif Toplam Net Girdi



2.3.1.4  Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek yapay sinir

hiicresinin {iretecegi ¢iktiyr belirler. Yapay sinir aglarma dogrusal olmayan gergek

diinya problemlerini dogru aktarabilmek i¢in aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ duyariz.

Eger bir yapay sinir agina aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa ¢ikis sinyali basit bir

dogrusal fonksiyon haline gelir. Yani aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir sinir

ag1 siirh 6grenme giiciine sahip bir lineer regresyon gibi davranacaktir. Ama yapay

sinir aglarinda hedef dogrusal olmayan karmasik durumlarinda iistesinden gelmesini

hedefliyoruz.

Basamak (Step) Fonksiyonu

1) $essssssnnnsnnnnnnn)

. Basamak Fonksiyonu

_f] O . Turevi

Sekil 2.4: Basamak (Step) Fonksiyonu

Ikili deger alan fonksiyondur. Tabiat1 geregi ikili smiflandirict olarak kullanilir. Bu

yiizden genellikle ¢ikis katmanlarinda tercih edilir. Tirevlenemedigi i¢in gizli

katmanlarda kullanilamaz.



Dogrusal (Linear) Fonskiyon
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Sekil 2.5: Dogrusal (Linear) Fonksiyon

Bir dizi aktivasyon degeri iiretir ve bunlar basamak fonksiyonundaki gibi iki degerler

degildir. Birka¢ noronu birbirine baglamaya izin verir. Ancak bu aktivasyon

fonksiyonunun sorunu tiirevinin sabit olmasidir. Tirevi sabit oldugu i¢in dogru

ogrenme islemini gerceklestiremeyebilir.

Sigmoid Fonksiyonu
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Sekil 2.6: Sigmoid Fonksiyonu



Sigmoid fonksiyonu en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid
fonksiyonun kombinasyonlart dogrusal degildir. Bu ylizden dogrusal olmayan ¢ogu
probleme kars1 dogru bir tercih olacaktir. Sigmoid fonksiyonun avantajlarindan biri de
sonsuz degerler ile karsilastiginda her zaman (0, 1) araliginda deger iiretecegi icin
aktivasyon degerini kaybetmez. Piiriizsiiz egrilere sahip olan sigmoid fonksiyonunda

girdi degerlerindeki kiiciik degisiklikler ¢ikt1 degerlerinde gézlemlenebilir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
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Sekil 2.7: Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuyla benzer bir yapiya sahiptir. Sigmoid fonksiyondan farkli olarak
araligi (-1, +1) olarak tanimlanir. Tiirevi daha dik oldugu icin daha ¢ok deger alabilir.
Bu ozelliginden dolayr hizli 6grenme ve siniflandirma islemleri i¢in sigmoid

fonksiyonuna gore daha verimli olacagi anlamina gelir.
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ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

A

1‘0 -I----------I"t:.-g

Sekil 2.8: ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

ReLU fonksiyonu [0, +o0) araliginda deger alir. ReLU fonksiyonun avantaji ayni anda
tiim noronlart aktive etmemesidir. Yani eger bir noron negatif degerdeyse aktive
edilmez ve 0 degerini alir. Noronun 0 degerini almasi agin daha hizli ¢aligacag:
anlamina gelmektedir. Hesaplama yiikiiniin az olmas1 ¢ok katmanl aglarda oldukca

fazla tercih edilmesine yol agmustir.

S1zint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu
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Sekil 2.9: Sizint1 (Leaky) ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu
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Grafikten de gorebileceginiz gibi Leaky ReLU’da negatif degerler 0, 01 degeriyle
sifira ¢ok yakindir fakat tam sifir degildir. Boylece tiirevinin sifir olmasi engellenmis
olur. Boylece ReLU’da ki pasif gradyanlar1 aktive ederek Ogrenmeyi negatif

bolgelerdeki degerler i¢inde saglamis olur.

Softmax Fonksiyonu

Yapisal olarak sigmoid fonksiyonun benzerdir. Siiflandirict olarak kullanildiginda
oldukea iyi performans sergiler. Avantaji sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi ikiden
fazla smiflandirma probleminde derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih

edilir.

2.3.15 Cikt1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Bu deger yapay sinir
agidaki baska bir sinir hiicresine girdi olarak saglanabilecegi gibi yapay sinir aginin

sonucunu belirleyen son degerde olabilir.

2.3.2 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

2.3.2.1 Tek Katmanl Yapay Sinir Aglar

Sadece girdi ve ¢iktt katmanindan olusan, dogrusal problemlerin modellenmesinde
basarili olurken dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢dzlimiinde basarili

olamayan sinir aglardir.

2.3.2.2 (Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar

Yapisinda en az 1 gizli katman igeren, karmagik yani dogrusal olmayan problemlerin
¢ozlimiinde basarili olan sinir aglaridir. Calismamizda da kalp krizi riski siniflandirma
problemi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilacaktir. Cok katmanli yapay sinir
aglarmin tek katmanl sinir aglarina kiyasla dezavantaji egitim maliyeti kiyasla daha

fazladir.
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Sekil 2.10: Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Ornegi

Girdi Katmani: Digaridan girdi (input) degerlerini alan ndronlari igerir.

Gizli Katmani: Girdilerin yapay sinir aginin parametrelerine gore cesitli islemlere tabi
tutuldugu alandir. Gizli katman en az 1 katmandan olusabilecegi gibi daha fazla
katmandan da olusabilir.

Cikti Katmani: Bu katmandaki yapay sinir hiicreleri, gizli katmanlardan gelen bilgileri

isleyerek tiretmesi gereken ¢iktiy: lireten katmanlardir.

2.3.2.3 [lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Bu yapidaki sinir aglarinda noronlar giristen c¢ikisa kadar diizenli katmanlar
seklindedir. Bir katmanin yalnizca kendisinden sonraki katmanlara bag:

bulunmaktadir.

2.3.2.4 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli aglardan farki bir néronun ¢iktis1 kendisinden sonraki néron katmanina
girdi olarak verilmemesidir. Yalnizca kendinden onceki katmanda veya kendi

katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi olarak baglanabilir.
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2.3.3 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

2.3.3.1 Dogrusal Olmayan Yap1

Yapay sinir aglar1 ger¢ek hayatta karsilasilan ve dogrusal olmayan yapilar1 da dikkate
alabilirler. Ornegin 6zellikle finans sektdriinde ekonomik veriler dogrusal olmayan bir
yapida ilerler. Ancak tahminlemeler lineer yontemlerle kullanildiginda dogru sonucu
olma olasilig1 oldukca diisebilir. Yapay sinir aglar1 bu gibi 6rneklerde dogrusal

olamayan yapilar1 da dikkate alabildiginden oldukg¢a avantajli konumdadir.
2.3.3.2 Paralellik

Seri islemcilerde herhangi birimin yavaslig tiim sisteme etki ederken yapay sinir
aglarmin parelellik 6zelliginden dolay1 herhangi birimin yavas olmasi tiim sinir agini

etkilemez.

2.3.3.3 Ogrenme

Insan zihnini esas alan yapay sinir aglar1 egitme veya baslangig tecriibesi sayesinde
veriyi kullanarak anlamlar ¢ikartip 6grenme tecriibesine sahiptir. Bu 6zelligiyle ¢ok

karmagik problemlere ¢6ziim tiretebilmektedir.

2.3.3.4 Dagitilmis Hafiza

Yapay sinir aglarinda bilgi, aga yayilmis halde bulunmaktadir. Hiicreleri arasindaki
baglantinin degerleri agin bilgisini de yansitmaktadir. Tek bir baglantinin bir anlami1

yokken agin tamami olayin biitlinii i¢in bir anlam ifade etmektedir.

2.3.3.5 Gercek Zamanl Islem Yapabilme

Yapay sinir aglart hesaplamalar1 paralellik 6zelliginden dolayr paralel olarak

stirdiirebildiginden dolay1 gercek zamanli iglem yapabilirler.
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2.3.3.6 Genelleme

Yapay sinir aglari, 6§renme kabiliyeti sayesinde daha oncesinden bilinen ornekleri

kullanarak daha 6nce karsilasilmamig durumlar i¢in genelleme yapabilmektedirler.
2.3.3.7 Kendi lliskisini Olusturma

Yapay sinir aglar1 verilere gore kendi igerisinde bir iligki olusturur. Bu iligki herhangi
bir paterne sahip olmadigi i¢in dogru analiz edilemez. Bu 6zelliginden dolay:r ‘akilli

karakutu’ olarak isimlendirilir.
2.3.3.8 Sirsiz Sayida Degisken ve Parametre

Yapay sinir aglart modelleri sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
caligabildiklerinden dolayr harika bir 0Ongérii  dogrulugu ile c¢oziimler

saglayabilmektedir.

2.3.3.9 Kademeli Bozulma

Aglar herhangi bir problem ile karsilastiklarin hemen bozulmazlar. Hata payina sahip

olduklari igin kademeli bir sekilde tiim ag bozulur [10].

2.3.4 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Yapay Sinir Aglar giiniimiizde artitk pek cok sektorde kendisine kullanim alam
bulmustur.

- T1bbi goriintli siniflandirmasi yoluyla tibbi tanilama

- Sosyal ag filtreleme ve davranissal veri analizi araciligiyla hedeflenen pazarlama

- Finansal araglarin ge¢cmis verilerini igleyerek finansal tahminlerde bulunma

- Elektrik yiikii ve enerji talebi tahmini

- Siire¢ ve kalite kontrolii

- Kimyasal bilesik tanimlama

Yapay sinir aglarmin dort 6nemli uygulama alani ise soyle siralanir:
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2.3.4.1 Goriintii Isleme

Bilgisayarlar, sinir aglarinin avantajiyla nesnelerin tanimi1 yapip ayirt edebilir duruma

gelmiglerdir.
2.3.4.2 Konusma Tanima

Sinir aglar1, dinamik olan konusma kaliplarina, tonuna, dile ve aksan parametrelerine

ragmen insan konusmasini analiz edebilir.

2.3.4.3 Dogal Dil isleme

Sinir aglar, bilgisayarlarin metin verilerinde ve belgelerdeki ongoériileri ve anlami
¢ikarmasina yardimci olur. Chatbotlar, spam maillerin taninmasi gibi uygulamalar bu

alanin Ornekleridir.

2.3.5 Convolution Neural Network (CNN)

CNN genellikle goriintii islemede kullanilan ve girdi olarak gorselleri alan bir derin
ogrenme algoritmasidir. Farkli operasyonlarla gorsellerdeki featurelar: (6zellikleri)
yakalayan ve onlar1 smiflandiran bu algoritma farkli katmanlardan olusmaktadir.
Convolutional Layer (Evrisimsel katman), Pooling ve Fully Connected olan bu
katmanlardan gegen gorsel, farkli islemlere tabii tutularak derin 6grenme modeline

hazir bir hale getirir [11].

2.3.5.1 Convolution Layer (Evrisimsel Katman)

Evrisimsel katman, bir CNN'nin temel yap1 tasidir ve hesaplamanin ¢ogunlugunun
gerceklestigi  yerdir. Girdiler, filtre ve Oznitelik haritasi gibi birka¢ bilesen
gerektirir. Girisin 3 boyutlu piksel matrisinden olusan renkli bir goriintii olacagini
varsayalim. Bu, girdinin goriintiideki RGB'ye karsilik gelen ii¢ boyuta (ylikseklik,
genislik ve derinlik) sahip olacagi anlamina gelir. Ayrica, goriintiiniin alic1 alanlar
boyunca hareket ederek 6zelligin mevcut olup olmadigint kontrol edecek bir 6zellik
algilayici(feature detector) yani kernel veya filtre bulunmaktadir. Bu siire¢ genel

anlamiyla convolution olarak bilinir.
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Ozellik algilayici, goriintiiniin bir kismini temsil eden iki boyutlu (2 boyutlu) bir
agirhik dizisidir. Boyutlar: farklilik gosterse de filtre boyutu genellikle 3x3'liik bir
matris olmaktadir; bu ayn1 zamanda alic1 alanin boyutunu da belirler. Daha sonra filtre
gorlintiiniin bir alanina uygulanir ve girdi pikselleri ile filtre arasinda bir nokta ¢arpimi
hesaplanir. Bu nokta carpimi daha sonra bir ¢ikt1 dizisine beslenir. Daha sonra filtre
yavas yavas kayar ve cekirdek goOrlintiiniin tamamini tarayana kadar islemi
tekrarlar. Girdi ve filtreden gelen nokta ¢arpim serisinin son ¢iktisi, 6znitelik haritasi
veya aktivasyon haritasi olarakta bilinir.

Bu islemlar yapilirken 6zellik algilayicidaki agirliklarin goriintii boyunca hareket ettigi
stirece sabit kalmaktadir. Agirlik degerleri gibi baz1 parametreler, egitim sirasinda geri
yayilim(backprogation) araciligiyla ayarlanir. Ancak yapay sinir ag1 0grenmeye
baslamadan once ¢ikisi etkileyen ve ayarlanmasi gereken {ic dnemli parametre vardir

[12]. Bunlar;

1. Filtre sayis1 ¢iktinin derinligini etkiler. Ornegin, ii¢ farkli filtre, {i¢ farkl1 dznitelik

haritasi tireterek ti¢ derinlik olusturur.

2. Adim (stride), kernelin giris matrisi {izerinde hareket ettigi mesafe veya piksel
sayisidir. Iki veya daha biiyiik adim degerleri nadir olmakla birlikte, daha biiyiik bir
adim daha kiiciik bir ¢ikt1 saglar.

3. Zero padding genellikle filtreler giris goriintiisiine uymadiginda kullanilir. Bu,
giris matrisinin diginda kalan tiim o6geleri sifira ayarlayarak daha biiyiik veya esit

boyutlu bir ¢ikt1 iiretir. Ug ¢esit padding vardir:

o Valid pedding: Bu ayni zamanda no padding olarak da bilinir. Bu durumda
boyutlar hizalanmazsa son convolution diisiiriiliir.

o Same padding: Cikt1 katmaninin girdi katmaniyla ayni boyuta sahip olmasini
saglar

o Full padding: Girdi kenarlarina sifirlar ekleyerek ¢iktinin boyutunu artirir.

Her convolution isleminden sonra CNN, 6znitelik haritasina bir Rectified Linear Unit
(ReLU) dontisiimii uygulayarak modele dogrusal olmama (nonlinearity) 6zelligini

getirir.
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2.3.5.2 Pooling Layer

Girdideki parametre sayisini azaltarak boyun azaltilmasini saglar. Evrisim katmanina
benzer sekilde, pooling islemi, gidinin tamami boyunca bir filtreyi tarar, ancak
convolution katmanindan farki ise bu filtrenin herhangi bir agirliga sahip olmamasidir.

Iki ana havuzlama tiirii vardir:

e Max pooling: Filtre girdi boyunca hareket ettikce, ¢ikt1 dizisine gonderilecek
maksimum degere sahip pikseli seger. Bu yontem average pooling’e gére daha
sik kullanilmaktadir.

e Average pooling: Filtre girdi boyunca hareket ettikge, ¢ikti dizisine

gonderilecek alict (receptive) alan igindeki ortalama degeri hesaplar.

Pooling katmaninda ¢ok fazla bilgi kayb1 yasanabilirken, CNN'e de birgok faydasi
vardir. Karmagikligin azaltilmasina, verimliligin artirilmasina ve overfit riskinin

azaltilmasina yardimci olurlar.

fc 3 fc a4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution A K—M
(s X 5) ke".'" Max-Pooling (5 X 5) ken.nel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dronot]

®o
1 e1
e 2

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E ‘. 9
(28x28x1) (24 x24 xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) '/ OUTPUT
n3 units
Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
+RelU +ReLU Connected  Connected perdictions
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Sekil 2.11: Convolution Neural Network (CNN)
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2.4 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin Ogrenme uygulamalar1 Makine Ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Makine
O0grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarimi gelistirmek icin bir¢ok uygulama
cergevesi ortaya cikmistir. Bir problem genellikle bu cergevelerden bir tanesiyle
¢oziilememektedir. Kiitiiphanelerin birden fazlasinin bir arada kullanilmasiyla ¢6ziime
gidilmektedir [13]. Sekil 2.12°de farkli makine 6grenmesi araglarinin siniflandirmasi

yer almaktadir.

S::ah Deeplearning4]
SAS/SPSS/PSPP | sigtistical H20 / Deep Walfr
StatsModels Mathematical ML/OL with Spark ML/ MLLIb
SciPy, NumPy MapReduce FlinkML
Oryc2 ML
Scikit-Learn
Weka3 / MOA TensorFlow
RapidMiner General CNTH
MatLab / Octave purposs Cafie / Calle2
Shogun Torch / PyTorch
DL with MXMet
XGBoost GPU Theana
Wowpal Wabbit Chainer
Lo Narrowed PaddisPaddle
LibSVM solutions MatConvhet
MWTLE / Gengim
Keras
Jupyter Ghuon
Zeppelin TensorLayer
Orange Interactive IE}L wrapper TFLearn
Kibana platiorms libraries Lasagne
Grafana KNIME

Tableau NVidia Digits

Sekil 2.12: Farkli makine 6grenmesi araglar1 [13]

Derin 6grenmenin popiilerligi her gecen gilin atmaktadir. Buna paralel olarak fakli
derin 6grenme cergeveleri gelistirilmektedir. TensorFlow (2014), Keras (2014),
Theano (2008), caffe (2012), CNTK (2016) bunlara 6rnek olarak gosterilebilir [14],
[15]. Bu derin 6grenme kiitiiphaneleri Python, c++, java gibi farkli programlama dilleri

temel alinarak gelistirilmistir [16].
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2.4.1 TensorFlow

TensorFlow Makine 6grenmesi ve derin 6grenme projelerini bastan sona tasarlayip
sonuglar1 gorebilecegimiz bir ortam sunar [17]. Google Brain ekibi tarafindan 2015
yilinda acik kaynakli bir proje olarak yayinlanmistir. Birbirinde farkli ortamlarda
caligabilir. Farkli programlama dilleri ve farkli donamimlarda ¢alisabilir. Bu
kiitiiphanedeki yap1 temel olarak bir dizi hesaplamalardan meydana gelen veri akis
grafiklerinden olugmaktadir. Bu akis grafikleri diigiimlerin durumunu kaydetmek,
giincellemek icin dallanma ve dongii kontroliine izin veren bir veri akis1 hesaplamasi
sunar [18]. TensorFlow, otomatik farklilastirma ve parametre paylasma yetenekleri
nedeniyle farkli mimari tiirlerini destekler. TensorFlow, paylasilan parametreleri
giincellemek i¢in is birligi yapan ¢oklu hesaplama kaynaklarini kullanarak veri akis
grafigi modelinin paralel yiiriitilmesi yoluyla paralelligi destekler. Paralel ¢aligma
yetenegi ciddi performans artislarina izin verir. TensorFlow ayrica mobil ve
Nesnelerin Interneti (I0T) cihazlar i¢in optimize edilmis ¢ikarim yapma siiriimiinii de
sunmaktadir. Diisiik donanim o6zelliklerinde etkin sonuglar vermesi hedeflenmistir
[19]. TensorFlow ile Google ve Amazon gibi bulut ortamlarinda model olusturmak,
egitmek ve test etmek miimkiindiir. Sekil 2.13’de TensorFlow mimari katmanlarina

yer verilmistir.

[ Training libraries ][ Inference libs ]

[ Python client ][C++ client]
( C API ]

[ Distributed master ] I Dataflow executor ]

[Const] ( maraul ) [Convz] [ ReLU | [Queue] ...

Kernel implementations

FlRF"Cl RDMAI CF‘UI'GF‘UI

Networking layer Device layer

Sekil 2.13: TensorFlow mimari katmanlarinin sematik gosterimi [18]
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2.4.2 Keras

Keras, Python’da gelistirilmis bir derin 6grenme kiitliphanesidir. Derin 6grenme
modellerinin gelistirilmesi egitim ve test edilmesi gorevlerini yerine getirir [20].
Kullanicilara yonelik daha kolay araglar gelistirmeye odaklanmistir bu nedenle
kullanici dostudur. TensorFlow ve Theano tlizerinde iist diizey uygulama programlama
arayiizli (API)’ler sunar. 2021'in baglarinda 400.000'den fazla bireysel kullaniciyla
Keras, hem endiistri hem de arastirma toplulugu genelinde giiglii bir sekilde
benimsenmistir [21]. Ayn1 kodun degismeden hem merkezi iglem birimi (CPU), hem
de grafik islem birimi (GPU)’da caligmasini saglar. Derin 6grenme modellerinin
hizlica prototiplestirilmesini saglayan API’ler sunar. Evrisimli aglar, yinelemeli aglar

ve her ikisinin birlikte ¢alisabilmesi i¢in 6nceden tanimli araglar sunar.

2.4.3 Theano

Theano, Montreal Universitesi'nden arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan
gelistirilmistir. Theano, Berkeley Software Distribution (BSD) lisans1 altinda
lisanslanan ticretsiz, agik kaynakli bir yazilimdir. Diinya ¢apinda genis ve ¢ok aktif bir
gelistirici ve kullanict topluluguna dayanir. Theano, derin 6grenme modelleri
olusturmay1 kolaylastiran temel bir matematiksel ifade kiitiiphanesidir. Theano, ¢ok
boyutlu dizileri i¢eren matematiksel ifadeleri verimli bir sekilde tanimlamaya,
optimize etmeye ve degerlendirmeye izin veren bir Python kitaphi§i olarak
tanimlanabilir. Piyasaya sunuldugundan bu yana, Ozellikle makine 6grenimi
toplulugunda ¢ok fazla kullanilan CPU ve GPU matematiksel derleyicilerinden biri
olmustur [22]. Theano, bircok modern makine 6grenimi modelinde insa edilen ve
kullanilan ¢ok sayida iistyapr ile 2008'den beri aktif ve siirekli olarak gelistirildi.
Ancak, Theono'nun gelistiricilerinden Yoshua Bengio, 2017'de Theano'daki

gelistirmenin sona erecegini duyurdu [23].

2.4.4 Caffe ve Caffe 2

Caffe, derin Ogrenme algoritmalarini uygulamak igin Kaliforniya Universitesi,
Berkeley tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir platformdur. Kodlar, GPU hesaplama
i¢cin kullanilan Bilgisayar Birlesik Cihaz Mimarisi (CUDA) kiitiiphanesi ile C++’da
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yazilir. Ayrica CUDA kiitiiphanesi, Python/Numpy ve MATLAB’1 destekler. Caffe,
ilk olarak goriintli isleme i¢in tasarlanmasina ragmen daha sonradan ses tanima,
robotik, astronomi ve sinir bilimi i¢in kullanilmistir [24]. Derin Sinir Aglar1 (DNN),
Caffe'de katman katman tanimlanir. Katman, bir modelin 6zii ve hesaplamanin temel
birimidir. Veriler, Caffe'ye veri katmanlar1 araciligiyla girer. Kabul edilen veri
kaynaklari, verimli veri tabanlar1 (LevelDB veya LMDB), Hiyerarsik Veri Formati
(HDF5) veya yaygin goriintii formatlaridir (6rn. GIF, TIFF, JPEG, PNG, PDF). Nisan
2017°de son kararl stirimii yayimlanmistir. Caffe2, Caffe'nin gelistiricisi Yangqing
Jia tarafindan gelistirilmistir. Yangqing jia, Facebook’da ¢alismaya basladiktan sonra,
NVIDIA ve Facebook ile birlikte caffe tabanli Caffe2 ¢ergevesini gelistirdiler. Caffe2,
biliylik olcekli dagitilmis egitim deste§i, mobil dagitim, yeni donanim destegi
nicelenmis hesaplama gibi bazi Caffe sinirlhiliklarini iyilestirdi. Caffe2, NVIDIA

destegine sahiptir. Ayrica python ve c++ API destegi de mevcuttur.

2.45 Torch

Makine Ogrenimi algoritmalari i¢in destek sunan BSD lisansli bilimsel hesap
kiitliphanesidir.  Facebook, Twitter, Google gibi kuruluglar tarafindan
desteklenmektedir. Hem CPU hem de GPU’da calisabilir. Esas olarak biiyiik dl¢ekli
o0grenme (konusma, goriintli ve video uygulamalari), denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme, pekistirmeli 6grenme, Sinir Aglari, optimizasyon, grafik modeller, goriintii

isleme icin kullanilir. Son siirlim olan Torch7 ile gelistirmesi durdurulmustur.

2.4.6 PyTorch

PyTorch, Facebook’un Al arastirma grubu tarafindan Ekim 2016’da tanitild.
PyTorch, API araciliiyla derin 6grenme modelleri olusturmay1 kolaylastiran Python
tabanli bir derin 6grenme gercevesidir. Statik hesaplama grafikleri kullanan diger
popiiler derin 6grenme cercevelerinin cogunun aksine PyTorch, karmasik mimariler
olusturmada daha fazla esneklik saglayan dinamik hesaplama kullanir [25]. PyTorch,
birgok kiitiiphaneyle entegre calisir. Biiylik, kiigiik bircok sinir aginda yiiksek
performans sunar. PyTorch'daki bellek kullanimi, Torch veya bazi alternatiflere
kiyasla son derece verimlidir. Derin 6grenme modellerinizin maksimum diizeyde

bellek acisindan verimli olmasini saglamak i¢in GPU’ya 6zel bellek ayiricilar
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mevcuttur. Buda, eskisinden daha biiyiik derin 6grenme modellerini egitmenizi saglar
[26]. Kiitiiphane bir BSD lisansi altinda ticretsiz olarak sunulur. Facebook, Twitter,

NVIDIA ve diger bir¢ok kurulus tarafindan desteklenmektedir.

2.4.7 MXNet

MXNet, Carnegie Mellon Universitesi, Washington Universitesi ve Microsoft
arasindaki is birligi ile ortaya ¢ikmis acik kaynakli bir derin 6grenme cergevesidir. C,
Python, MATLAB, JavaScript, R, Julia ve Scala dahil olmak tizere farkli programlama
dillerini kullanarak derin sinir aglarmin egitimine izin veren Olgeklenebilir bir
cergevedir. MXNet, ¢oklu CPU'larda veya GPU'larda veri paralelligini destekler ve
model paralelligine de izin verir. MXNet, 6zellikle derin sinir aglart igin makine
Ogrenimi algoritmalarinin gelistirilmesini kolaylastiran ¢ok dilli bir makine 6grenimi
(ML) kitapligidir. MXNet, hesaplama ve bellek agisindan verimlidir ve mobil
cihazlardan dagitilmis GPU kiimelerine kadar ¢esitli heterojen sistemlerde ¢aligir [27].

Bolim 3

Y ontem

Her donem projesi, kapak, 6n sayfalar, ana metin, kaynaklar ve ekler kisimlarini igerir;

ayrica bagka kisimlar olabilir. Bu boliimde bunlardan sirasiyla bahsedilecektir.

3.1 Veri Seti

Bu ¢aligmadaki veri seti temel ve karmasik duygular1 kapsamaktadir. Insanlar giinliik
hayatlarinda bir¢ok duyguyu tanisalar da ¢aligmalar genellikle 7 temel duyguyu esas
almistir. Kaggle.com websitesinde bulunan, 35.685 adet 48x48 pixel tek renk yiiz
ifadelerini iceren “Emotion Detection” verisetinin CNN derin 6grenme algoritmasi
yardimiyla cesitli yiiz ifadelerini(mutluluk, nétr, iizlintii, 6tke, saskinlik, tiksinti,
korku)siiflandiran bir modelin olusturulmast amaglanmistir. Bu siniflandirma

yapilirken Confusion matrix, accuracy score, ROC etc. degerlendirme Oolgiitleri
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yardimiyla olusturulan modelin degerlendirilmesi ve yiiz ifadesi i¢eren herhangi bir

fotografin tahmininin yapilmasi hedeflenmektedir. Veri setinden Ornek goriintiiler

asagida gosterilmektedir.

Etiketlerin gdsterimesi

In [3]: end_path = os.listdir(train_path)
end_path

out[3]: [‘angry', 'disgusted’, 'fearful’, ‘happy', 'neutral’, 'sad’, 'surprised']

In [13]:

Sekil 3.1: Veri setindeki Etiketlerin gdsterilmesi

7 adet farkli ylz ifadesinin 1 satirda ve 7 slitunda gdsteriimesi

import matplotlib.pyplot as plt

fig, axes = plt.subplots(1, 7, figsize=(20,8))
for i in range(len(end_path)):

j = train_path+end_path[i]+'/ +o0s.1listdir(train_path+end path[i]+'/")[e]
axes[i].imshow( plt.imread(j) )
axes[i].set_title(end path[i])

plt.show()

disgusted neutral surprised

Sekil 3.2: Veri setindeki 6rnek goriintiiler

Veri setimizi inceledigimizde veri setinin esasinda {izerinde bir model uygulanmasina

elverisli yani hazir oldugu gozlemlenmektedir. Veri setimizin islemeye acik olmasinin

nedenlerinden biri agik kaynakli bir veri seti olmasindan kaynaklaniyor. Eger veri

setimizi kendimiz hazirliyor olsaydik ya da bu kadar islenmis bir veri seti kullanmiyor

olunsaydi o zaman veri seti gerekli teknikler yardimiyla 6n islenmesi gerekirdi.

In [26]:

1 satir 2 siitiindan olusan pasta grafiklerinin olusturulmasi
11k pasta grafiginde train setindeki yiiz ifadelerinin yiizdesel olarak dagilimi bulunmaktadir.
Tkinci pasta grafiginde ise test setindeki yiiz ifadelerinin yiizdesel olarak dagilimi bulunmaktadir.

x_train = np.array([ len(os.listdir(train path+i+'/"')) for i in end_path ])
x_test = np.array([ len(os.listdir(test_path+i+'/')) for i in end_path ])
label = end_path

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(12,8))

axes[e].pie(x_train, labels=label, autopct="%1.2f%%', startangle=e)
axes[1].pie(x_test, labels=label, autopct='%1.2f%%", startangle=e)
axes[@].set_title('Train')

axes[1].set_title('Test')

plt.show()

from colorama import Fore, Back, Style
for i in end_path:
print(Fore.RED+'Emotion : ' + i )
print(Fore.GREEN+'\tTrain : ' + str(len(os.listdir(train_path+i+'/"))) +'\n\tTest : * + str(len(os.listdir(test_path+i+'/")))

Sekil 3.3: Veri Setindeki goriintiilerin sayisal olarak ve pasta grafiginde dagiliminin

olusturulmasi

24



Train Test

fearful fearful

disgusted disgusted

happy happy

angry angry

surprised surprised

neutral neutral

sad sad

Sekil 3.4: Veri Setindeki goriintiilerin pasta grafiginde dagilimi

Emotion : angry
Train : 3995
Test : 958
Emotion : disgusted
Train : 436
Test : 111
Emotion : fearful
Train : 4097
Test : 1024
Emotion : happy
Train : 7215
Test : 1774
Emotion : neutral
Train : 4965
Test : 1233
Emotion : sad
Train : 4830
Test : 1247
Emotion : surprised
Train : 3171
Test : 831

Sekil 3.5: Veri Setindeki goriintiilerin sayisal olarak dagilimi

3.2 Veri Onisleme

Veri seti tizerinde bir model egitilmeden once veri setinin olabildigince tanimak ve
egitilecek modelin lizerinde dogru c¢alisacak halde olup olmadigr konusuna dikkat
edilmelidir. Veri seti eger iizerinde uygulanacak modellerin ¢alismasina uygun degilse

alacagimiz sonuglardan dolay1 oldukga yaniltici olabilir.

Veri seti ornek, kolon sayilart gibi degerler ile tamidiktan sonra veri setinin
kolonlarinda herhangi bir bosluk olup olmadig: tespit edilmelidir. Bir bosluk mevcutsa
uygun degerler ile doldurulup algoritmalar ile islemeye hazir hale getirilmelidir. Bu

islemler sayisal igerik olan verisetleri i¢cin gegerlidir. Bu caligmadaki veriseti gorsel
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igeriklerden olustugu igin bdyle bir ¢alisma s6z konusu degildir. Fakat bu projede

dogrulama sayilarini train testinin yiizde 30’una denk gelecek kadari secildi.

Veriyi egitmek igin dogrulama sayisi train verisetinin ylizde 30' u olarak ayarlanmistir.

In [28]: from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
train_idg = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_ split=0.3)
test_idg = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

img_size = (48, 48)
batch_size = 64
arg_train = {'target_size': img_size,
‘color_mode': 'grayscale’,
‘class_mode’ : ‘categorical’,
"batch_size': batch size}
arg_test = {'target_size': img_size,
‘color_mode’: ‘grayscale’,
‘class_mode' : 'categorical’,
‘batch_size': batch_size,
‘shuffle': False}

train = train_idg.flow_from directory(directory=train_path, subset='training', **arg_train)
valid = train_idg.flow_from directory(directory=train_path, subset='validation', **arg_train)
test = test_idg.flow_from_directory(directory=test_path, **arg_test)

Found 20099 images belonging to 7 classes.
Found 8610 images belonging to 7 classes.
Found 7178 images belonging to 7 classes.

Sekil 3.6: Dogrulama sayilarinin olusturulmasi

Modelin compile edilmesi. Birden fazla kategori sayisi meveut oldugu igin kayip fonsiyonunu categorical_crossentropy kullanmak daha mantiklidir.

In [9]: model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam{1lr=0.0005),loss="categorical_crossentropy’,metrics=["accuracy'])
history = model.fit(
train ,
validation_data=valid,
epochs=100)

Sekil 3.7: Modelin Compile Edilmesi

Dogruya daha yakin tahminlere ulasmak i¢in epoch sayisi 100 secildi. Ciktida birden
fazla kategori sayis1 oldugu icin kayip fonksiyonu categorical crossentropy olarak

belirlendi.

Bolim 4

Sonuc

CNN Derin 6grenmesi algoritmasiyla olusturdugumuz ¢ok katmanli modelin veriseti

tizerindeki sonuglar1 asagidaki gibidir.
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Sekil 4.1: CNN Metrices (Accuracy)

Grafikten anlasilacag iizere dogruluk degerinin yaklasik olarak 40 Epoch’tan sonra

neredeyse sabit kaldig1 gotiilmektedir.

Bir diger grafikte ise loss degerinin 40-45 Epoch’tan sonra hemen hemen degigmedigi

yorumlanabilmektedir.
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Sekil 4.2: CNN Metrices (Loss)

1400

1200

1000

800

600

400

200

Predicted label

Sekil 4.3: Confusion Matrix
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precision recall fil-score  support

%] ©.4972 ©.5626 B.5279 958

1 2.7381 B©.5586 B.6359 111

2 @.4665 8.4551 a.46687 1a24

3 @.8367 B.8089 B.8226 1774

4 ©.5628 8.5126 B.5365 1233

5 @.4633 0.5060 8.4837 1247

6 @.7787 8.7521 B.7613 831

accuracy 8.6116 7178
macro avg @.6193 8.5937 8.6041 7178
weighted avg @.6175 8.6116 B8.6136 7178

Sekil 4.4: Classification Report

Sonu¢ olarak elimizde bulunan yiiz ifadesi Orneklerimizden bir tanesine,
olusturdugumuz modeli uyguladigimizda modelimizin basarili bir sekilde calistigin

gormekteyiz.

In [52]: image path = 'C:/Users/kapcak/Desktop/bitirme projesi/test/angry/iml.png’
image = Image.open(image_path)

# Preprocess the image

img = image.resize((48, 48))

img array = tf.keras.preprocessing.image.img to array(img)
img_array = tf.expand_dims(img_array, ©)

# Make predictions

predictions = loaded model.predict(img_array)
class labels = end path

score = tf.nn.softmax(predictions[@])
print(f"{class_labels[tf.argmax(score)]}")

1/1 [=== ] - @s 16ms/step
angry

Sekil 4.5: Tahmin Olusturulmasi
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