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Metin, resim, video ve konusma gibi farkli veri kaynaklarindan dogru duyguyu
smiflandirmak, ¢esitli disiplinlerden arastirmacilar i¢in ilham verici bir alan1 olmustur.
Videolardan ve fotograflardan otomatik duygu algilama, denetimli ve denetimsiz
makine 0grenimi yontemleri kullanilarak iizerinde ¢alisilan zorlu konulardan biridir.
Bu tez ¢alismasinda bir takim 6n isleme adimlar1 ve yeni bir derin 6grenme mimarisi
ile videolardan duygu analizi yontemi sunulmaktadir. Videolardan OpenPose araci
kullanilarak elde edilen yiiz ve viicut pozisyon bilgileri modellerde kullanilmak {izere
poz tanimlayicilara dontistiiriildii, ardindan LSTM ve Doniistiiriicii modelleri bu veri
ile egitilerek performanslari karsilastirildi. Ardindan LSTM ve Doniistiiriicii
modellerine bir CNN blogu 6n katman olarak eklenmis poz tanimlayicilarla beslenen
CNN blogunun ¢iktist LSTM ve Doniistiiriicii modelleri i¢in girdi olarak kullanildi.
Model dogruluklarmi iyilestirmek amaci ile Video Coklama, Anahtar Kare Se¢imi ve
Gauss Karisim Merkezi yaklasimlar: 6n isleme adimlar1 olarak eklenmis ve deneyler
bu farkli yaklagimlarin kombinaysonlari i¢in tekrarlandi. Yapilan kapsamli deneylerin

ardindan sonuglar karsilastirildi ve onerilen iki katmanli siniflandirict yapisi ve 6n
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isleme adimlarinin etkileri gézlemlendi. Sonuglar ayrica ayn1 veri kiimesini kullanan
giincel, yiiksek doigruluk oranlarina sahip diger yontemlerle de karsilastirildi. FABO
ve CK+ olmak fiizere iki yaygin veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen deneyler,
FABO veri seti i¢in video ¢oklama uygulanmig CNN-Doniistiirticii yapisinin %99
dogruluk oram ile, diger modellerden daha iyi bir performansa sahip oldugunu
gosterdi. Her iki veri kiimesi i¢in de bir ¢ok versiyonda dnerilen model %90 iizerinde

dogruluga ulasarak kayda deger basarimlar elde etti.

Anahtar Kelimeler: Duygu siniflandirma, Video analizi, Goriintii isleme, Yapay
sinir aglari, Derin 6grenme.
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EMOTION CLASSIFICATION WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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Classifying the right emotion from different data sources such as text, images, video,
and speech has been an inspiring field for researchers from various disciplines.
Automatic emotion detection from videos and photos is one of the challenging topics
being studied using supervised and unsupervised machine learning methods. In this
thesis, several preprocessing steps and a new deep learning architecture and emotion
classification method from videos are presented. The face and body position
information obtained from the videos using the OpenPose tool was converted into pose
descriptors for use in the models, then the LSTM and Transformer models were trained
with this data and their performances were compared. Then, the output of the CNN
block fed with pose descriptors was used as input for the LSTM and Transformer
models. Video Generation, Keyframe Selection, and Gaussian Mixture Center
approaches were added as preprocessing steps to improve model accuracy and the
experiments were repeated for combinations of these different approaches. After
extensive experiments, the results were compared and the effects of the proposed two-

layer classifier structure and preprocessing steps were observed. Results were also
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compared with other recent, high-accuracy methods using the same dataset.
Experiments using two common datasets, FABO and CK+, showed that the CNN-
Transformer structure with video generation approach for the FABO dataset
outperforms the other models, with an accuracy of %99. For both datasets, the
proposed method in many versions achieved remarkable success, reaching an accuracy

of over %90.

Keywords: Emotion classification, Video analysis, Image processing, Neural
networks, Deep learning.
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1. GIRIS

Evrimsel, biyolojik, norolojik, sosyal, psikolojik, ruhsal ve diger bir cok farkli agidan
cesitli alanlardan akademisyenler tarafindan "Duygu" terimi tamimsal olarak yillardir
aragtiritlmaktadir. Bir bireyin davranig ve ifadelerinden duygu tahmini, duygularin ¢ok
yonlii olusu sebebiyle karmasik bir islemdir [1]. Kiiltiir, cinsiyet, etnik koken, konum,
kisilik, cevre, durum, olay ve diger sosyal, zamansal, mekansal ve kisisel unsurlar
duygularin ifade edilis seklini etkileyebilir. Kisiler birden fazla duyguyu aym anda
hissedebilir ve bunlarin hepsini kelimelerle veya jest ve mimikleriyle ifade etmekte
zorlanabilir. Bunun yaninda giiniimiiz teknolojisi sayesinde sanal iletisim ve ¢evrimigi
sosyal aglarin kullaniminin yayginlagsmasiyla birlikte her yas ve kesimden insan yazili,
sesli veya goriintiilii olarak bir ¢ok farkli yolla duygularini ifade etmektedir. Bu da
farkli kanallardan gelen biiyiik miktarlarda veri olusmasina ve elde edilen bu veriden
"Duygu" kavraminin ticari, kisisel, giivenlik vb. amaglarla Makine Ogrenmesi alaninda
da incelenmesine yol agcmuigtir.

Miisteri veya calisanlarla yapilan yazili, sesli, videolu goriismelerin veya sosyal medya
izerinden alinan yorum ve geri bildirimlerin analiz edilmesiyle, sunulan hizmet ve
irtinlerin veya igleyisin eksikliklerini gidermek suretiyle verim artirmak, sanal egitim
sistemlerinde 0grencilerin duygularini tanima yoluyla 6grenim siire¢lerini iyilestirmek,
saglik sektoriinde hasta takibi veya giivenlik sektoriinde olast problemlerin Oniine
gecmek duygu tespitinin kullanilabilecegi baglica alanlardir. Bu alanda yiiksek bagarimli
otomatik sistemler iizerine son yillarda bir ¢cok calisma yapilmistir [2, 3, 4]. Cevrimigi
platformlarda reklamcilik ve hedef kitle pazarlamasi i¢cin de duygu analizinden faydalani
labilir. Kullanicilarin agdaki diger insanlara kars1 duygularina, ilgi alanlarina, fikirlerine,
davraniglarina ve diger kisilik temelli 6zelliklere dayali olarak sosyal ag platformlarinda
cesitli 6neri sistemleri uygulanabilmektedir [5]. Intihara meyilli veya duygusal sorunlar
yasayan kisileri tespit etmek gibi kritik durumlar erkenden tanimak ve dolayisiyla ciddi
kayiplart 6nlemek icin kullanicilarin sosyal ag gonderilerinden duygularini tespit etme

tizerine cesitli yapay zeka sistemleri gelistirilmektedir [6].
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1.1 Tezin Katkilar:

Yiiz ifadeleri ve viicut hareketleri duygular1 ifade etmenin baglica yollar1 oldugundan
ve son zamanlarda fotograf ve videolu iletisim arttifindan goriintiiden duygu tespiti
popiiler bir arastirma alan1 olmustur [7]. Ancak goriintii isleme ve derin dgrenme
yontemleri ile gerceklestirilen bu sistemler hala gelisime agiktir. Bu tez caligmasinda
kapsaml1 bir veri 0n isleme asamasi ile giincel derin 6grenme yontemleri kullanilarak
benzer ¢alismalara gore daha yliksek basarimli bir duygu tahmin sistemi gelistirilmistir.
Girdi olarak kullanilan video verisinden Oncelikle 6znitelik ¢ikarimi yapildi. Bunun
icin OpenPose [8] isimli aracla goriintiilerdeki yiiz ve viicutlardan anahtar noktalar
elde edildi ve bunlar 6zniteliklere doniistiiriildii. Tahmin mekanizmasi i¢in ilk katmani
Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) ikinci katmani ise ilk olarak Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve ikinci olarak Cok-Imlegli Tlgi Tabanli Déniistiiriicii (Transformer) olmak
tizere iki farkli sinir ag1 yapisi olustutularak basarimlar1 karsilastirilmistir. Calismanin
devaminda bagarimi artirmak iizere goriintiiden elde edilen 6zniteliklere ek olarak
Gauss Karigim Merkezleri (GMC) elde edilmis sisteme dahil edilmis, ayrica daha
sonra ayrintilariyla bahsedecegimiz "Video Coklama" ve "Anahtar Cerceve Secimi"
yontemleri uygulanmistir. Bu yontemler sonucu isledigimiz veri ile CNN-LSTM ve
CNN-Transofmer yapilari ayr1 ayri tekrar beslenmis ve basarimlar: karsilagtirilmistir.

Bu tezin en biiyiik katkisi, CNN ve Doniistiiriicti yapilarinin bir araya getirildigi ¢ok
katmanl bir DNN yapisi1 ve beraberinde bu yapinin basarimini artiran OpenPose, Video
Coklama, Anahtar Cerceve Se¢cimi ve GMC adimlarindan olusan 6n igleme asamasiyla
yiiksek basarimli duygu tahmin sistemi sunmasidir. Iki yaygin kullanilan veri kiimesinde
yaptigimiz deneyler sonucu Doniistiiriicii tabanli modelin ¢ogu versiyonu giincel DNN

modellerine gore daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Davranis ve duygu analizi iizerine yakin zamanda yapilan ¢calismalarin incelendigi [9]
ve [10]" de goriildiigii iizere duygu analizi gelisen teknoloji ile akilli sistemler, sosyal
medya, giivenlik, saglik, ticari ve benzeri bir ¢ok farkli uygulama alani olan ve farkl

disiplin ve yontemlerle izerine sikca calisilan bir alandir. Gelisen teknoloji ve goriintiilii
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iletisimin artisiyla videodan yiiksek dogruluk oranlariyla duygu analizi yapabilmek
biiyiikk 6nem kazanmistir. Nonis vd. yaptig1 calismada [11] var olan farkl ifade tanima

yontemlerinin avantaj ve kisitlamalini incelemistir.

Goriintiilerden duygu tespiti icin Dogrusal Ayrimcilik Analizi (LDA), Degistirilmis
Temel Bilesen Analizi (PCA), Destek Vektor Makinasi, k-en yakin komsuluk, cok
katmanli algilayic1 veya Rastgele Orman gibi geleneksel yontemler de kullanilmistir.
Ancak son zamanlarda goriintii isleme alaninda gosterdikleri basaridan dolay1 derin
o0grenme modelleri bu problemde de sik¢ca uygulanmaya baslamigstir. Yapilan diger
bir ¢calismada [12] duygu analizi alaninda gelistirilen yeni ve orijinal yapay sinir
aglar1 yaklasimlart incelenmistir. Buna gore derin 6grenme ile goriintiilerden duygu
analizinin iki ana zorlugu: (i) asir1 uymay1 onlemek icin biiyiik veri setinin gerekliligi
ve (ii) yas, cinsiyet, kiiltiir, koken gibi kisisel 6zelliklerin bireylerin duygularini ifade
edis bicimlerinde farkliliklara sebep olmasidir.
Duygu tespiti ile ilgili en son ¢alismalar ¢cogunlukla sinir aglarina dayandigindan ve
bu tez calismasinda da yapay sinir ag1 tabanl bir yontem sunuldugundan bu alanda
yapilan benzer calismalar derlenmistir. Mungra vd. [13], CK+ ve beraberinde farkl
veri kiimeleri ile test ettigi yiiz ifadelerini yedi temel duygu sinifina gore siniflandiran
PRATIT adli CNN tabanli, %64-%76 arasinda test basarimi elde eden bir duygu tanima
sistemi onermistir. I1gili calismada on isleme olarak goriintiilere histogram esitlemesi
ve veri ¢oklama yontemleri uygulamis ve performansa etkilerini incelemiglerdir.
[14]’da bir Cok-kanall1 Evirisimsel Yapay Sinir Ag1 (MCCNN) onerilmis, FABO veri
kiimesi ile test edilen model %91.3 dogruluk ile en giincel modellerden daha yiiksek
performans gostermistir. Yazarlar, etkilerini gormek sadece yiiz, sadece viicut ve bu

ikisinin bir arada kullanildig1 farkli deneyler yiiriitmiislerdir.

Bu alandaki bazi arastirmalar daha ¢ok Oznitelik ¢ikarimi, parametre belirleme ve
modellerin yapilarina odaklanmistir. Ornegin, geleneksel Olgek Degismez Unsur Donii
stimil (scale-invariant feature transform, SIFT) ile s1g, CNN modeli ile derin 6zniteliklerin
cikarildig 6zgiin bir CNN-SIFT yapist ile duygu analizi yontemi [15]’de sunulmustur.
Bu s1g ve derin 6znitelikleri kullanan bir Destek Vektor Mekanizmasi, CK+ ve beraberin
de farklr veri kiimeleri ile tets edilmis ve mevcut modellerin bir kismindan daha iyi

sonuclar elde edilmistir.



Yapilan bagka bir calusmada [16] Evrisimli Yapay Sinir Aglarinda cekirdek ve filtre
boyutlarindaki degisimin duygu tanima iizerinde etkileri incelenmistir. Onerilen 2 farkli
CNN yapis1 kullandiklar veri kiimesinde benzer performanslar sergilemis, yaklasik

%65 dogruluk elde etmistir.

Videolardan duygu tespiti icin CNN-LSTM tabanli bir model [17]’de Onerilmistir.
Yazarlar, ardigik video kareleri arasinda zamansal bir iligki olusturarak videodaki yiiz
ifadelerini ¢ikaran Yerel Gelismis Hareket Gegmisi Goriintiisii (LEMHI) adl yeni bir
yaklagim Onermistir. Duygu siiflandirmasi icin veri kiimesi ile Zamansal Segment
LSTM (TS-LSTM) ve Gorsel Geometri Grubu (VGG) aglart ayr ayri kullanilmig ve
sonuglari, nihai duygu tahminlerini elde etmek amaciyla rastgele arama agirlikli toplama
stratejisi kullanilarak birlestirilmistir. Deneyler CK+ dahil olmak iizere veri setleri ile
tekrarlanmigtir. Modellerin duygu siniflandirma dogruluklar: %51.2 ile %93.9 arasinda
degerler almis, en yiiksek basarimli model, mevcut modellerden en az %5 daha yiiksek

dogruluk elde ederek daha iyi performans gostermistir.

Yine videolardan duygu tespiti icin CNN-LSTM tabanli bagka bir model Abdullah
vd. tarafindan gelistirilmistir [18]. Ogrenme aktarimi ile, kapsaml1 bir veri kiimesi
kullanilarak egitilen model farkli veri kiimeleri ile tekrar egitilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
asamasinda videolardan yiizleri algilayarak ayiklamis, sadece yiizlerin goriiniir oldugu
kareler ele alinmistir. Model %61 dogruluk elde etmis ancak kullanilan veri kiimesi
tizerinde gorzel Ozniteliklerle yapilan bagka bir calisma olmadigi i¢in kiyaslama yapilama

mugtir.

[19]°da 6nerilen I¢ ice LSTM (STC-LSTM) ile Uzaysal-Zamansal Evrisimli 6znitelikler
yaklagimi CK+ dahil farkli veri kiimeleri ile test edilmis yeni bir yaklagimdir. 3 boyutlu
bir CNN modeli kullanilarak yiiz ifadelerinden Uzaysal-Zamansal Evrisimli 6znitelikler
tiretilmis, 3 boyutlu CNN katmanlari iizerinde ¢alisan LSTM’ler ile bu 6zniteliklerden
daha yalin dzniteliker elde edilmistirtir. Onerilen yapu ile farkli veri kiimelerinde %84.53
ile %99.8 aras1 dogruluk oranlar1 goriilmiis ve modelin temel metodlardan daha iyi
performans sergiledigi gézlemlenmistir. Onerilen yontem ara katmanlardan ¢ok seviyeli
oznitelikleri kullanmasina ragmen, baz1 veri kiimeleri i¢in, veri kiimesi yeterince biiyiik
olmadigindan, 6zellikle 5’ten fazla evrigimli katman kullanildiginda iyi performans

sergilenememistir.



Duygu algilama arastirmalarinda sadece yiiz ifadeleri degil viicut hareketleri iizerinde
yapilan calismalar bulunmaktadir. Videolardan alt1 temel duygunun tespiti [20]’de
iskelet hareketlerine odaklanilmigstir. Bu videolarda bireylerin eklemlerin sirasi, konumla
r1 ve yonelimleri analiz edilmistir. 3 boyutlu eklem konumlar1 ve oryantasyonlari,
normalize edilmis ve videolardan en 6nemli bilgileri iceren anahtar kareler secilmistir.
Deneyler icin CNN, RNN ve RNN-LSTM modellleri gelistirilmis, %54 ile %82 arasinda
dogruluk lar elde edilmistir. Model performanslart Rastgele agaclar, k-yakin komsuluk,
destek vektor makinalar1 ve ¢cok katmanli perseptronlar gibi klasik temel modellerle
karsilastirll mig ve hepsinden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Laban Hareket Analizi (LMA) ile dans hareketlerinden yedi farkli duyguyu tespit etmek
icin [21]’de bir CNN-LSTM modeli kullanilmistir. Oznitelikler, insan viicudunun uzuv
yapisi, uzuvlarin uzamsal yonelimi ve yercekimi, uzay, zaman ve akiciligin kuvvet
etkisi olmak {iizere ii¢ karakteristik gbz oniinde bulundurularak iizerinden ¢ikarilmis ve
onerilen modelle %97’ ye yakin dogruluk skoru elde edilmistir bu da mevcut modellerde
daha ytiksek performansli bir yontem oldugunu ispatlamistir.

Bagka bir jest tabanli duygu tanima sistemi, Ly vd. tarafindan onerilmistir [22]. 3 boyutlu
bir CNN ile LSTM modeli yapis1t FABO veri seti ile test edilmistir. Yazarlar ayrica
on isleme olarak rastgele kare se¢imi ve anahtar kare se¢cimi yontemleri uygulamis
videolardan rastgele 40 veya 16 anahtar kare se¢mislerdir. 16 anahtar kare secilerek
egitilen 3D-CNN-LSTM %66.6 dogruluk elde etmistir. Model klasik ve giincel yapay
o0grenme modelleri ile kargsilastirilmis ve bir cogundan daha iyi performans sergiledigi

gozlemlenmigtir.

1.3 Tez Taslag:

Tez kapsaminda yapilan calismalar su sekilde siralanmigtir: Boliim 2.1°de, yapay sinir
aglari, bunlarin tiirleri ve duygu siniflandirma alanindaki kullanimlar1 anlatilmigtir.
Boliim 2.2°nda, Doniistiiriicti modelinin ve ilgi mekanizmasinin ayrintilarina yer verilmis
tir. Boliim 3’de, kullanilan veri kiimelerinden, 6n isleme asamalarindan, model mimarisi
ve yapilan deneylerden bahsedilmistir. Boliim 4’da ise deney sonuglart analiz edilmistir.
Son olarak Boliim 5°de, yapilan caligmalar 6zetlenmis ve gelecek calismalardan bahsedil

migtir.






2. ON BILGI

2.1 Yapay Sinir Aglar ve Tiirleri

Bu boliimde, tez calismasinda kullanilan Yapay Sinir Aglarinin (YSA) yapisi, calisma

mekanizmasina ait bilgiler verilmistir.

2.1.1 Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglari, temeli sinir aglarinin ¢alisma seklini matematiksel olarak ifade
etme [23] fikrine dayanan, insanlarin bilgileri 6grenme, isleme ve iiretme yapisindan
esinlenilerek gelistirilmis yapay 6grenme modelleridir. Aldig1 girdiden bir ¢ikti iireten
yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi ile bir katman ve katmanlarin ard arda
eklenmesi ile de yapay sinir ag1 olusturulmus olunur. Sekil 2.1°da 6rnek bir Tam
Baglantili Yapay Sinir Ag1 gosterilmistir. Goriildiigii iizere aynm1 katmandaki noriinlarin
birbirleri ile baglantis1 olmayip bir dnceki katmandan girdi alip bir sonraki katman
iletmektedirler. Bu sekilde kurulan, tiim néronlar arasi baglarin bulundugu aglara tam

baglantili denir.

Input Layer € R3 Hidden Layer € RS> Output Layer € R?

Sekil 2.1: Ornek bir tam bagl yapay sinir ag1

Her noronda, endisine bir 6nceki katmandan iletilen girdileri i¢eren girdi vektoriiniin,
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katmanin agirlik vektorii ile carpimindan elde edilen sonucun norunun i¢indeki aktivas
yon fonksiyonundan gegirilmesi ile ¢ikti iiretilir ve bir sonraki katmana iletilir. YSA’larda
Identity, Sigmoid, Tanh, ReL.U vb. gibi farkl1 aktivasyon fonkisiyonlar1 kullanilabilir. Bu
tez calismasinda ReLu kullanilmistir. A¢ilimi Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified
Linear Unit) olan ReLu, girdi negatif ise 0, pozitif ise kendi degerini alan bir fonksiyondur.
Hesaplama yiikiinii azalttig1 i¢in derin yapay sinir aglarinda sik¢a tercih edilir.

Yapay Sinir Aglarinda 6grenme islemi katman agirliklar: giincellenerek yapilir. Modelin
performansini artirmak i¢in belirlene bir hata fonksiyonu ile YSA’nin hatasi hesaplanir
ve model agirliklar1 bu hatay: azaltacak sekilde giincellenir. Bu islem performans tatmin
edici bir seviyeye gelene kadar, hatadaki iyilesme durup kendini tekrar etmeya basayana
kadar veya baslankicta belirlenen miktar kere tekrarlanir. Probleme ve modellenen sinir
agina gore bir ¢cok farkli hata fonksiyonu kullanilabilir. Tez ¢alismasinda ¢cok sinifl1 bir
siniflandirma iglemi yapildig: icin hata fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi

kullanilmugtir.

2.1.2 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), cogunlukla goriintii
ve video isleme problemlerinde kullanilan bir YSA tiiriidiir. Ilk olarak Fukushima
tarafindan 1980 yilinda Onerilmistir [24]. Cogunlukla evrisim katmani, ortaklama
(pooling) katmani ve tam bagli katmanlardan olusur. Elde edilen ¢iktiya 6znitelik
haritasi ad1 verilir. Ornek bir CNN yapis1 Sekil 2.2°de gosterilmistir. Evrisim katmaninda
belirlenen filtre boyutuna gore girdi taranarak evrisimsel 6znitelikler tiretir. Ardindan
ReLu ile dogrusallik giderilir. Ortaklama katmaninda ise evrigsim katmaninda yapilan
uzamsal degismezligin alt 6rneklemi alinir. Maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama
seklinde cesitleri bulunur. Tam bagh katmanda ize 6rneklenmis Oznitelik haritasn

diizlestirilir ve model ciktilar tiretilir.

2.1.3 Uzun kisa vadeli bellek (LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Bellekler (Long-Short Term Memory - LSTM), 1997 yilinda Hochreiter

tarafindan gelistirilen bir Ozyineli Sinir Ag1 tiiriidiir [25]. Ozyineli Sinir Aglar1’nin
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4

- - G

Girdi Goranta Evrigim katmani Ortaklama Katmani Tam Bagl Katman Model Ciktilari

Sekil 2.2: Evrisimli Yapay Sinir Ag1 Ornegi

(Recurrent neural network - RNN) yapist ileri beslemeli aglardan biraz farklidir. Sekil 2.1
deki gibi ileri beslemeli aglarda girdi katman katman ilerleyerek bir ¢ikti olusur, her
katmanda agsamada girilen bilgi kullanilir. Ozyineli Aglarda ise noronlar geri besleme
dongiisiine sahiptir. Bu sayede katmanlarin ¢iktilar1 sadece ileri degil geri besleme
amaciyla da kullanilir. Bu mekanizma ile zaman serisi, ciimle, video gibi sekans halinde
ve Once ve sonrastyla iligkili girdi tiplerinde bir 6nceki girdi de hatirlanmis ve etkisi
de dikkate alinmig olur. RNN’lerde sekans ilerledikce eski girdiler unutulur, dnemli
olan bilgiler kaybedilmis olabilir. Bunun iistesinden gelmek i¢cin LSTM’ler kullanilir.
LSTM’lerin noronlarinda onlara hafiza 6zelligi katan bir takim igslemler yapilir ve bu
sayede onemli bilgiler hafizada tutulurken 6nemsizler unutulur. Hafiza mekanizmasi
temel RNN’lere gore avantaj saglasada sekans uzadikc¢a eski bilgiler LSTM’lerde de

Onemini yitirmeye devam eder bu sebeple ¢ok uzun girdilerde performanslari diisebilir.

2.2 Doniistiiriicii ve Tlgi Mekanizmasi

2.1 Boliimiinde sekans seklinde veriler icin LSTM mekanizmasi kullanmanin avantajl
oldugu ancak uzun sekanslarda bilginin unutulmasinin bu modelin bir kisit1 oldugu
anlatilds. Tlgi Mekanizmali Déniistiiriici modelleri bu sorunu ortadan kaldirarak 6zellikle
dogal dil isleme problemlerinde yiiksek performans gosteren yeni bir yaklagimdir [26].
Bu béliimde Déniistiiriicii, i1gi Mekanizmasi ve Pozisyonel Kodlamaya dair bilgiler
sunuldu.

Déniistiiriiciiler (Transformer), [26]°de sunuldugu iizere, Hgi Mekanizmasi kullanarak
ozellikle otomatik ceviri gibi dogal dil isleme uygulamalarinda, derin 6grenme modelleri
nin performansim yiiksek oranda iyilestiren bir mimaridir. Yapisinda igerisinde Ilgi

katman1 bulunan kodlayici ve ¢oziicii yigitlarindan olusur. Burada Ilgi mekanizmalari o
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an gelen girdi islenirken, bu girdi ile alakali diger tiim ge¢mis girdilerin de dnemlerine
gore hesaba takilmasini saglar. Bu sayede sirali girdilerde, sekans uzasa bile Doniistiiriicii
girdiler arasinda varsa iligki kurabilir ve unutmanin 6niine gec¢ilmis olur. Pozisyonel
kodlama ve Ilgi mekanizmasi ile bir sekans islenirken her bir adimda sekansdaki
diger konumlara bakilarak, ilgili pozisyon icin daha iyi bir kodlama elde etmeyi
saglar. Tek imlegli Ilgi mekanizmasi ile bu iliskilendirmeyi sekanstaki tek pozisyonla
yapabiliyorken, cok imlecli Tlgi mekanizmasi sekansin farkl1 pozisyonlarina da odaklana
bilme imkan saglar. Sekil 2.3’da Cok Imlegli Ilgi Mekanizmali Déniistiiriicii semasi
verilmistir. Bu yapiy1 kullanabilmek i¢in ilk olarak sirali girdiler modelin isleyebilecegi
sekilde temsil edilir. Ornegin bir ciimle isleniyorsa bu ciimlenin kelimeleri kelime
gommelerine doniistiiriiliir. Ardindan Doniistiirii yapisina kelime gomme vektorleri

girdi olarak verilir.

Olasilik Dagilimlan
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Sekil 2.3: Cok Imlegli Tlgi Mekanizmali Doniistiiriicii
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Sekil 2.3’da da goriildiigi iizere kelime gommeleri ile birlikte pozisyonel kodlama ile
bu gommelerin sekansdaki pozisyonlarina ait bilgi de doniistiiriicii modeline verilir.
Bu sayede yapimin girdideki sira ve uzakliklar1 anlamasi saglanmis olur. Kodlayici
icerisinde bu girdiler teker teker islenmeye baslar. Kodlayici yigitinda ilgi mekanizmasi
ve ileri beslemeli agdan gecen girdiler ¢oziici yigitina iletilir. Burada goriildiigii
iizere doniistiiriicii modelinde farkli Ilgi mekanizmalar1 bulunmaktadir. Girdi y1gitinda
bulunan Cok Imlegli ilgi, Oz Ilgi yapisidir; sekanstaki farkli pozisyonlar arasindaki
iliskiyi hesaplamaya yarar. Coziicii yigitindaki Indirgenmis Cok Imlegli Ilgi katmam
cozme agamasinda o an iglenen kismin sadece kendinden Once iglenmis pozisyonlara
bakmasini saglar, sonraki pozisyonlarla iligki kurulmasini 6nler. Son olarak Coziiciideki
Cok Imlegli Tlgi ise kodlayic1 ve ¢oziicii girdilerini iligkilendirerek, cozme asamasinda o
an iglenen kismin kodlayici girdisinde odaklanilmasi gereken pozisyonun bulunmasin
saglar. Tlgi katmani ¢iktilar ileri beslemeli katmana iletilir ve ¢ikt1 iiretilir. Sekansin
sonuna gelene kadar ciktilar bir saga kaydirilarak (ilerletilerek), ¢cikt1 katmanina iletilir.
Sekans tamamlandiginda olasilik dagilimlar: elde edilmis olunur.

Bu mimari otomatik ¢eviri, metin 6zetleme, metin iiretme, varlik ismi tanima gibi dogal
dil isleme uygulamalinda model basarimlarini oldukca artirmis, Doniistiirticii tabanl

bir ¢ok metin modeli gelistirilip, kullanima hazir halde sunulmustur [27, 28, 29].
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3. METODOLOJI

3.1 Veri Kiimesi

Bahsedildigi iizere tez calismasi jest ve mimiklerden yapay sinir aglan ile duygu
siiflandirmasi yapmak iizerinedir. Bunun i¢in yaygin olarak kullanilan ve metodolojiye
uygun 2 yaygin veri kiimesini secilmistir - (i) FABO [30], videolardan duygu analizi i¢in

kullanima hazir veri kiimesi, ve (i1) genisletilmis Cohn-Kanade veri kiimesi (CK+) [31].

3.1.1 FABO

FABO veri kiimesi (The Bi-modal Face and Body Gesture Database for Automatic
Analysis of Human Nonverbal Affective Behavior), Hatice Giines ve Massimo Piccardi
tarafindan 2005 yilinda yayinlanmigtir. Bu veri kiimesi poz verirken, lab ortaminda,
sadece ifadelere odaklanilan, duygulara odaklanilan ve agik kayitlar olmak tizere 5
farkli kurulumda alinmis yiiz ve viicut video kayitlarini icerir. Farkl etnik koken, yas
ve cinsiyetten 23 kisinin renkli kayitlar1 bu sekilde alinmistir. Veri kiimesinde nétr,
kararsizlik, sinir, sagkinlik (puzzlement), korku, endise, mutluluk, sagskinlik (suprised),
1grenme, sikilmighk ve lizgiin olmak tizere 11 farkli duyguya ait 1900 civar1 video
bulunmakta olup bunlar sadece yiiz, sadece viicut ve hem yiiz hem viicut olarak
ayrigsmaktadir. Sadece yiiz veya sadece viicut i¢in yahut hem yiiz hem viicut i¢in tiim bir
video serisi ya da bu serilerden alinmis tekil kareler olarak kullanilabilir. Goriintiilerin
ve duygularin yakinligindan dolayr saskinlik (puzzlement) ve kararsizlik simiflar
birlestirilerek kararsizlik olarak tek bir sinif haline getirildi. Benzer sekilde saskinlik
(suprised) sinifi da pozitif ve negatif olmak {izere 2 ayr1 alt sinifa ayrilmis durumdaydi ve
bu iki sinif da sagkinlik olarak tek sinif olmak iizere birlestirildi. FABO kiimesinde hem
yiiz hem de viicut iceren 16 farkli kisinin toplamda 361 videosu notr hari¢ 9 duyguyu
icerecek sekilde etiketlidir, n6tr sinifina ait hem yiiz hem de vicut iceren etiketli video
bulunmamaktadir. Bu tez calismasinin kapsamui jest ve mimikler oldugundan hem yiiz
hem de viicut goriintiilerini kapsayan bu 361 video kullamildi. Bagka bir deyisle, tez
calismasinda yukarda bahsedilen, sinir, endise, sikilmiglik, irenme, korku, mutluluk,

liziintii, saskinlik, kararsizlik olmak iizere 9 duygu iceren 361 videodan elde edilen yiiz
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ve viicut tanimlayicilar’ kullanilmigtir. Bu 361 videodan 75 adedi sinir, 27 adedi endise,
40 adedi sikilmighik, 29 adedi igrenme, 26 adedi korku, 31 adedi mutluluk, 20 adedi
tizlintl, 29 adedi sagkinlik ve 83 adedi de kararsizlik siniflarina aittir. Simiflara gore
video dagilimlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir. Resim 3.1°da bu veri kiimesine ait sagkinlik

sinifindan bir 6rnek verilmistir.

Cizelge 3.1: FABO veri kiimesinden kullanilan videolarin siniflara gore dagilimlari

sinir endise sikilmighk igrenme korku mutluluk {iziinti saskinlhik kararsizlik

75 27 40 29 26 32 20 29 83

Resim 3.1: FABO veri kiimesinden sagkinlik sinifina ait bir ornek. [30]

3.1.2 CK+

CK+ veri kiimesi yazarlarin daha 6nce 2000 yilinda yayinladigi CK veri kiimesinin
2010’da yayinlanmis genisletilmig bir versiyonudur. Sinir, korku, kiiciimseme, igrenme,
mutluluk, tiziintii ve sagkinlik olmak iizere 7 duyguyu barindiran ve sadece yiiz ifadelerini
iceren, 45 adet kizgin, 18 adet kiiciimseme 59 adet igrenme, 25 adet korku, 69 adet
mutluluk, 28 adet tiziintii ve 83 adet saskinlik olmak iizere toplam 593 renkli ve
siyah beyaz kayittan olugmaktadir. Goriintiilerin simiflara gore dagilimi Cizelge 3.2’de
verilmistir. Bu kayitlar goriintii serileri seklinde bireysel kareler halinde sunulmustur.
Hem poz vermis hem de pozsuz 6znelerin yiiz ifadeleri notrden ilgili duyguya gececek
sekilde goriintii serileri bulunmaktadir. Sunulan toplam 593 kaydin 327 adeti etiketlidir
bu sebeple tez calismaisnda bunlar kullanildi. FABO’nun aksine CK+ veri kiimesindeki

goriintiilerde viicut bulunmamaktadir bu sebeple sadece yiiz ifadelerinden elde edilen
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tanimlayicilar kullanildi. Resim 3.2°da bu veri kiimesine ait iiziintii sinifindan bir 6rnek

verilmistir.

Cizelge 3.2: CK+ veri kiimesinden kullanilan videolarin siniflara gére dagilimlari

sinir kiiciimseme 1grenme korku mutluluk iizlinti saskinlik

45 18 59 25 69 28 83

I-OTIFiE T B

Resim 3.2: CK+ veri kiimesinden iiziintii sinifina ait bir 6rnek. [31]

3.2 On isleme ve Oznitelik Cikarmm
3.2.1 OpenPose

Duygu siniflandirma modeline beslemeden once veri kiimeleri bir 6n igleme asamasindan
gecirildi. Burada video ve goriintii dizilerinden 6znitelik ¢ikarma amaciyla OpenPose [8,
32, 33, 34] adl bir ara¢ kullanildi. OpenPose, insanlarin el, yiiz, ayak ve viicutlarindan
135 farkli anahtar noktay1 gercek zamanli olarak tespit edebilen bir sistemdir. Farkli
isletim sistemlerinde ve donamimlarda, fotograf, video, web kamera ve IP camera
akiglar1 gibi farkh girdilerle ¢aligabilir. 70 adet yiiz, 21 adet her bir el, 6’s1 ayak olmak
tizere 15/18/25 viicut ve ayaklar, toplamda 3 farkli blok halinde 135 anahtar nokta tespit
edebilir. Resim 3.3’da drnek bir OpenPose ¢iktis1 verilmistir. OpenPose’da kullanilan
yiiz viicut ve el anahtar noktalar1 Sekiller 3.1, 3.2, 3.3’de ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Tez calismasinda OpenPose ile goriintiilerden anahtar noktalar elde edildikten sonra
"Yaygin bilgisayarla gorme teknikleriyle insan yiiz ifadesini algilama" (Detecting human
facial expression by common computer vision techniques [36]) adl1 ¢calisma 6rnek

alinarak anahtar noktalar duygu siniflandirma modellerinde 6znitelik olarak kullanilmak
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Sekil 3.1: OpenPose Yiiz anahtar noktalari. [35]

lizere yiiz ve viicut tanimlayicilarina doniistiiriildii. Olusturulan tanimlayicilarin listesi

Cizelge 3.3’da verilmistir. 3 farkli tanimlayic1 kiimesi olusturuldu;

* (1) sadece viicuttan elde edilen anahtar noktalarla temel tanimlayici

* (i1) temel ve el tanimlayicilar

* (i1) temel, el ve yiiz tanimlayicilar

OpenPose araci kullanilmadan once goriintiiler asagida maddelenmis bir takim iglemden

gecirildi;
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Sekil 3.2: OpenPose Viicut anahtar noktalari. [35]

* FABO veri kiimesinde her bir video notr durumda baslayip 3 saniye icinde ilgili
duygunun zirvesine ulagsmaktaydi. Bu saniyedeki kare sayis1 15 olan bu videolarda

ilk 45 kare anlamina gelmektedir. Bu sebeple, calismada islenmemis videolarin

ilk 45 kareleri dikkate alindi.

* Bazi videolarda 6znelerin kameraya uzaklig1 sebebiyle orantisal bir sorun olagsmak
taydi. Bu sorunu agmak icin 6znelerin iki kulag: arasindaki mesafeyi ol¢cekleme
faktorii olarak kabul ederek goriintiideki diger mesafeler bu sabite gore dlceklendi

rildi.

Daha sonra anahtar noktalar1 elde etmek tizere ilk 45 kareye OpenPose uygulandi.
Ardindan elde edilen anahtar noktalardan tamimlayicilar elde edilmek iizere, iist ve alt
dudak aras1 mesafe, goz ve kas aras1 mesafe, bag boyun ve omuz arasindaki ag1 vb. gibi

acilar ve mesafeler hesaplandi.
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Sekil 3.3: OpenPose el anahtar nokatalar1. [35]

Benzer yaklasim CK+ veri kiimesi icin de sadece yiiz i¢in olmak iizere izlendi. CK+
verisetine OpenPose siyah beyaz goriintiilerde iyi performans gostermedigi i¢in ayrica
renklendirme iglemi uygulandi, bunun icin agik kaynak bir aragtan faydalamild: [37].
Resim 3.4’da CK+ veri kiimesine ait renklendirilmis ve OpenPose uygulanmis 6rnek

bir goriintii verilmistir.

Resim 3.4: CK+ veri kiimesinden renklendirilmis ve OpenPose uygulanmais bir kare

Oznitelik olarak kullanmak iizere ac1 ve ikili mesafelerden Viicut (73), Sag ve Sol Eller
(211 x 2), Yiiz (126) olmak iizere toplam 621 adet 6znitelik elde edildi. Bu 6znitelikler

tizerinden bir Oznitelik se¢imi yapilarak giiriiltii ekleyenler ayiklandi ve toplamda on
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alt1 6znitelik secildi. Yedi yiiz ve dokuz viicut olmak iizere kullanilan tiim 6znitelikler

Cizelge 3.3’da listelenmistir.

Cizelge 3.3: Duygu siniflandirma i¢in kullanilan poz tanimlayicilar

Bolge Olcii  Poz Tanimlayici

Gozler

Kas ve iist goz kapagi

Kas ve alt goz kapagi
Yiiz Mesafe Burun ve iist dudak

Ust ve alt dudak

Alt dudak ve cene

A1z genisligi

Burun, boyun, sag omuz
Boyun, sag omuz, sag dirsek
Sag omuz, sag dirsek, sag bilek

Viicut Sag dirsek, sag bilek, sag avug
& Ac¢1  Burun, boyun, sol omuz
El Boyun, sol omuz, sol dirsek

Sol omuz, sol dirsek, sol bilek
Sol dirsek, sol bilek, sol avuc
Sag omuz, boyun, sol omuz

3.2.2 Video ¢oklama ve anahtar kare secimi

Cizelge 3.4 FABO veri kiimesi i¢in izlenen 0n isleme asamalarini gostermektedir.
Veriyi ol¢eklendirme ve openpose asamalarindan sonra hem veri miktarini artirmak
ve simif dagilimindaki dengesizligi asmak hem de veriyi daha anlamli hale getirmek
icin "Anahtar Kare Secimi" ve "Video Coklama" yontemleri uygulandi. Baz1 kareler
hareketin yavaslig1 veya duraksama dolayisiyla birbirine ¢ok yakin oldugundan dolay1
goriintii disizindeki tiim 45 kare ayn1 miktarda onem arzetmemektedir. Bu sebeple 45
kare arasindan en ¢ok bilgi igeren anahtar kareleri se¢mek tizere bir anahtar kare se¢imi
yontemi gelistirildi. Her bir video i¢in kareler arasindaki 6klid uzakligi hesaplandi ve
bu mesafeler [0-1] arasina normalize edilerek kareler mesafelerine gore puanladi. Bu
sayede en yiiksek mesafeli yani en farkl kare daha genis araligi kapsayarak en yiiksek
oncelige sahip olmus oldu bu da rastgele se¢ilme ihtimalini artirmis oldu. Daha sonra
yine [0-1] arasinda rastgele bir sayi iireterek bu sayiya biiyiik veya esit en yakin puana

sahip kare puanlanmis kareler arasindan segildi ve bu islem n kere tekrarlandi. Cok
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fazla veri kaybina sebep olmamak acisindan farkli degerler de denenerek islem 30 kere
tekrarland1 ve 45 karelik videolardan 30 karelik kisa ve anlamli videolar elde edildi.
Ardindan veri miktarini artirmak ve siniflar arasi1 dengesizligi asmak iizere videolar
coklandi. Bunun i¢in de her bir videodan bahsedilen "Anahtar Kare Se¢imi" yontemiyle
kismen rastgele secilmis n adet kareden olusan m farkli kare kombinasyonuyla yeni kisa
videolar elde edildi. Farkli kare kombinasyonlar1 se¢ildigi i¢in videolar tekrarlanmamis
oldu. Bu asamada n ve m sayilar i¢in farkli degerler denendi ve sirasiyla 5 ve 10’da
karar kilindi. Anahtar Kare Secimi veya video coklamaya tabi tutulmamais hali ile FABO
veri kiimesi (361, 45, 17) olmak iizere her biri 45 kare olmak ve her bir kare i¢in 17 poz
tanimlayici olmak iizere 361 videodan olusan 3 boyutlu bir veriye doniistiiriildii. Video
coklama ile 361 videonun her birinden 30 kareli 5 yeni video olusturulmasi sonucu
(1085, 30, 17) boyutlarinda bir veri kiimesi elde edildi. Ardindan Anahtar Kare Secimi

sonrasi bu veri (1085, 10, 17) olacak sekilde 10 kareye diigsmiis oldu.

Anahtar kare secimi ve video ¢oklama adimlarinda CK+ veri kiimesi i¢in verinin
yapisindan dolay1 kismen farkli bir yaklasim izlemek gerekti. CK+ veri kiimesinde
orneklerin uzunluklari FABO’nun aksine farklilik gostermektedir. En kisa goriintii
dizisi 6 kare olup en uzun da 50 karedir. Burada kisa videolar1 kareleri tekrar etme
veya bos karelerle doldurma seklinde yontemler izlenerek kare sayilarini esitleme yolu
denenmis ancak bu yaklasimlar performansi diisiirmiistiir. Bu sebeple CK+ veri kiimesi
poz tanimlayicilar secildikten sonra anahtar kare secimi igslemine tabi tutulmus, her
bir goriintii dizisinden 6 anahtar kare secilmistir. Tiim adimlardan sonra CK+ veri
kiimesinden 327 video i¢in video ¢oklama oncesinde (327, 6, 7) boyutlarinda 3 boyutlu
bir veri elde edilmistir, ilk boyut her bir video, 2. boyut videonun icerdigi kareler,
3. boyut da 6znitelik olarak kullanacagimiz poz tanimlayicilardir. Daha sonra video
coklama asamasinda ise her bir dérnekten 6 kare uzunlugunda 5 farkli yeni goriintii
dizisi olusturulmustur. Burada 6, 7, 8, 9, 10 kare uzunlugundaki goriintiiler tekrara
diisecegi i¢cin bu uzunluktaki girdilerden 6 kare uzunlugundaysa oldugu gibi kullanilmis
diger uzunluktakilerden ise sirasiyla sadece 2, 3, 4, 5 adet yeni goriintii olusturularak
tekrarin oniine gecilmistir. CK+ veri kiimesi i¢in izlenen 0n isleme adimlar Sekil 3.5°da

gosterilmigtir.
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Video Karesi

F\//\?rio » Olcekleme »| |k 45 Karenin Segimi
Kamesi
v
Poz Tanimlayici Olusturma OpenPose
Anahtar Nokta
. Ydz Anahtar
Yz Poz Tanimlayicilarn Noktalan
. < Vicut Anahtar
Vicut Poz Tanimlayicilan Noktalar!

El Poz Tanimlayicilan El Anahtar Noktalan

16 adet poz(|tanimlayici
Y

Poz tanimlayicilar ve ) I
duygu etiketlerini - Islenmis Veri
iceren tim veri i (Video sayisi, 45, 17)
kimesi
L
il Anahtar Kare Sec¢imi -l islenmis Veri
"1  (En Anlamii n Kare) "1 (video sayisi, n, 17)
L
Video Coklama Is
l (Anahtar Kare Segimi N Islenmis Veri
] algoritmasindan yararlanarak n<d5 - ((Video sayisi xm), n, 17)
karel m adet video olugturma)

Sekil 3.4: FABO veri kiimesi icin 0n igleme adimlari. Poz Tanimlayici yiiz gorseli icin
[36]

3.2.3 Gauss karisim merkezleri

Performansa etkisini gozlemlemek amaciyla veriye Gauss Karisim Merkezleri 6znitelik
olarak eklendi. Gauss Karisim Modeli kullanilarak veri seti 6 merkez, 9 merkez ve 12
merkez olmak iizere ii¢ farkli sekilde gruplandi. Burada merkez sayilar1 kiime miktar: ve
dugu sinift mikari iligkisini gozlemlemek i¢in bu sekilde secildi. Testler 6 ve 9 duygu ile
yiiriitiildiigii icin Gauss karisim modeli ile verinin 6 gauss karisim merkezine ve 9 gauss
karisim merkezine ayrilmis iki versiyonu olusturuldu. Ardindan sinif sayisindan daha
yiiksek kiime miktarinin etkisini analiz etmek i¢in 12 merkezli gauss karistm modeli de
calistirilarak iigiincii versiyon da olusturuldu. Ardindan her bir videoya gauss karigim

merkezi Oznitelik olarak eklendi.
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Video Karesi

32; »  Renklendirme Okoskieme
Kimesi
v
Poz Tanimlayici Olusturma OpenPose
Anahtar Nokta
Cikanmi
. |Ytz Poz Tanimlayicilan| [ YUz Anahtar
Noktalar
7 adet pozjtanimlayici -
.| Anahtar Kare Secimi - islenmis Veri
- (En Anlamli 6 Kare) "1 (video adedi, 6, 7)
Video Coklama ) H
| (Anahtar Kare Segimi A Islenmis Veri
“| yardimiyla 6 kareli n adet "l (tvideo adedixn). 8, 7)
video Uretme)

Sekil 3.5: CK+ verl kiimesi i¢in 0n igleme adimlari. Poz Tanimlayici yiiz gorseli. [36]

3.3 Duygu Smiflandirma

Duygu simiflandirma sisteminde iki katmanli bir yaklasim izlendi. Ilk katmanda bununan
CNN bloguna 6n igleme adimlariin sonucunda elde edilen 6zniteliklerin girdi olarak
verildi ve bu katmanin ¢iktilari ile ikinci katman beslendi. Ikinci katman icin kargilastirma
amaciyla iki farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilds. i1k olarak LSTM a1 ikinci olarak
da Cok-Imlecli Ilgi Mekanizmali Déniistiiriicii denendi. Tez ¢alismasinda kurulan
smiflandirict yapisinin iskeleti Sekil 3.6’de gosterilmistir. Kapsamli bir analiz yapabilmek
icin hem kullanilan verinin, hem modellerin, hem katmanli yapinin farkl1 kombinasyonlari
ile farkli yapilar kuruldu ve sonuclar elde edildi.

Hem FABO hem de CK+ veri kiimesinin farkli versiyonlar1 6n igleme boliimiinde

bahsedildigi sekilde edildi;
* Herhangi bir islemden geg¢irilmemis, poz tanimlayicilardan olusan veri kiimesi

* Video Coklama ile genisletilmis veri kiimesi
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* Anahtar Kare Secimi yaparak elde edilen yeni veri kiimesi

Ardindan bu farkl kiimeler tizerinde LSTM hem de Déniistiiriicii ag1 i¢in asagidaki 4

yaklagim izlendi;
* Yontem 1: Tiim 6znitelik kiimesi ile temel model egitimi

* Yontem 2: Tiim 6znitelik kiimesi ile ilk katmani1 CNN olan iki katmanli yap1

egitimi
* Yontem 3: Yiiz ve viicut Ozniteliklerini ayirarak ayri ayr1 2 katmanli yap1 egitimi

* Yontem 4: Son olarak da Gauss Karisim Merkezi eklenerek ilk 3 yaklasimin

tekrarlanmasi

Ik yaklasimda 6n isleme asamasinda elde edilen tiim 6zniteliklerle temel model olarak
LSTM ve Transformer aglar1 ayr1 ayri egitildi ve test edildi. Ikinci yaklagimda yine tiim
Oznitelik seti ile CNN modeli beslendi ve ciktisi ikinci katman olan LSTM i¢in girdi
olarak kullanildi. Bu islem LSTM yerine Doniistiirii kullanilarak tekrarlandi. Ardindan
Ozniteliklerin bagsarima etkisini géormek amaciyla yiiz ve viicut dznitelikleri birbirinden
ayrilarak iki farkli girdi seti olusturuldu bunlarla yiiz ve viicut icin ayrit CNN modelleri
beslendi ve c¢iktilar1 yine yiiz ve viicut i¢in ayr1 ikinci katman modelleri icin girdi olarak
kullanildi. Son olarak basarima etkisini gézlemlemek amaciyla veriye 3.2 asamasinda
bahsedildigi sekilde elde edilen Gauss Karisim Merkezleri 6znitelik olarak eklenerek
testler tekrarlandi. Sistemin ¢iktisi tiim duygu sinmiflari icin bir olasilik dagilimi olarak
belirlendi. En yiiksek olasilikli sinif ilgili videonun duygu sinifi olarak kabul edildi.

Sekil 3.6 icerisinde goriilen birinci yontem sadece LSTM kullanilarak yapilan duygu
siniflandirma iglemini gostermektedir. Girdi olarak 6n isleme adimindan elde edilen poz
tanimlayicilar kullanildi. Veri k£ = 10 olmak iizere tabakali k-katlamali ¢apraz dogrulama
kullanilarak egitim ve test kiimelerine ayrildi. Burada hem veri kiimesinin boyutu kii¢iik
hem de siniflar aras1 dagilim dengesiz oldugu i¢in tabakali k-katlamal1 ¢apraz dogrulama
tercih edildi. Daha sonra bir LSTM katmani, bir dii§iim seyreltme katmani ve bir yogun
katmanli bir LSTM ag1 olusturuldu. LSTM katmaninin aktivasyon fonksiyonu olarak
"ReLu’, son katmanin aktivasyon fonksiyonu da ¢ok sinifl1 biri siniflandirma yapilacagi

icin ’softmax’ olarak belirlendi, agin kayip fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi
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ve ’Adam’ optimizasyon yontemi kullanildi. LSTM ag1 kiime biiyiikliigii 4 olmak iizere
250 devir egitim sonucu yine 4 kiime biiyiiklii ile test edildi. Bu e§itimin sonucu temel

sonug olarak baz alindi.

Tabakali k-

Duygu Sinif
katlamali capraz LSTM 5 ,as:ffnagmmlan Duygu Tahmini Yontem 1
dogrulama

Yaz ve Vicut
Tanimlayicilar ) Duygu Sinifi Yontem 2
CNN LSTM Oiasiiik Dagiimian [Duygu Tahmini

Tabakali k-
katlamali ¢capraz
dogrulama

Yoz _ Duygu Sinifi
Tar v —>| CNN Yuz '—DI LSTM Yoz Olasiiik Dagiimian [Duygu Tahmin|

A4

Y

Yontem 3

Vacut N Duygu Sinifi
Tanimlayicilar I CNN Vacut LSTM Vacut [~5ciic agiimian|2uygu Tahmini
Poz Tanimiayicilar F

mﬁ;:jaé;‘;m S BT Duygu Tahmini
dogrulama Olasilik Dagiimian

r» | Gauss Karigim
Merkezler| + Y

ve Vocut Duygu Sinifi
Tanimlayicilar CNN LSTM Olasilik Dagiimiarn Duygu Tahmin|

Gauss Karigim

> Merkezlerl + Poz Tabakal k-
Tanimiayicilar katlamali capraz
- dogrulama

Duygu Sinif
GKM + Y0z n——>| CNN Yoz }—>| LSTM Y0z  [~Gpasiik Dagmmian > |0Uy9u Tahminl
L
GKM + Vacut | Duygu Sinifi
Tanimlayicilar I CNN Vacut LSTM VOcut [—5siiik Dagimmian™|Duyau Tahmini

Sekil 3.6: Videolardan duygu siniflandirma i¢in olusturulan gerceve.

Sekil 3.6’daki ikinci yontem ise 2 katmanli yapiy1 gostermektedir. Yine birinci katman
daki veri ile bu yontemde once CNN ag1 beslendi. CNN blogu 1 evrigimli katman,
1 seyreltme katmani ve 1 yogun katmandan olugsmaktadir. Evrisimli katmanin filtre
biiyiikliigii 128, cekirdek biiyiikliigii 8 olarak belirlendi ve aktivasyon fonksiyonu olarak
LSTM bloguna benzer sekilde 'RelLu’ kullanildi. Yine tabakali 10-katlamali ¢apraz
dogrulama ile 12 kiime biiyiikliigii ile 6000 devir egitildi. CNN blogundan duygu sinifi
dagilimlarini igeren bir vektor elde edildi ve bu ¢ikti ilk yontemde anlatilan yapiya
sahip bir LSTM blogu i¢in girdi olarak kullanildi. Ardindan LSTM blogu bu girdi ile
ilk yontemde oldugu gibi egitim ve teste tabi tutuldu.

Uciincii olarak Sekil 3.6 yontem 3’de goriilen yiiz ve viicut icin ayr1 deneyler yapildi.
[k asamada poz tanimlayicilar yiiz ve viicut olmak iizere ayrildi ve ikinci yontemde
anlatilan iki katmanli CNN ve LSTM yapis1 yiiz ve viicut 6znitelikleri i¢in ayr1 ayr

egitildi ve sonuglar elde edildi. Son olarak da tiim veriye gauss karisim merkezleri
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oznitelik olarak eklenerek birinci, ikinci, ve tiglincii yontemler tekrarlandi. Duygu sinifi
cesitliliginin etkisini gozlemlemek iizere bu yaklasimlarin hepsi FABO veri kiimesi
icin hem 9 duyguyu igeren tiim veri seti hem de sadece 6 temel duygu iceren bir
alt kiime icin tekrarlandi; CK+ veri kiimesi icin de benzer sekilde hem 7 duyguyu
iceren tiim veri hem de sadece 6 duyguyu iceren bir alt kiimede tekrarlandi. Burada
6 temel duygu sec¢ilmesinin sebebi Ekman tarafindan sunulan ¢alismada [38] yapilan
duygu tanmimlaridir. Her bir duygu icin 6rnegin igrenme icin burun kirigiklig, iist dudak
kaldirici, cene kaldirict; Saskinlik icin kas kaldirma, duday ayrimi, diisiik ¢cene gibi,
farkli duygu i¢in eylem birimleri tanimlanmustir.

Sekil 3.7°de iki katmanli duygu simiflandirma modeli gosterilmistir. Bu 6rnekte FABO
veri kiimesi video ¢coklama ve anahtar kare secimi olmadan ¢alisti§1 durumdaki girdi
ve cikti boyutlar1 goriilmektedir. n girdi miktar1 yani video sayis1 olmak {iizere, ek
adimlardan gegcmemis bu videolarin her biri 45 kareden olugsmakta ve her karenin Gauss
Karisim Merkezi bilgisi ve 16 poz tanimlayicr ile toplam 17 6znitelikten olusan bir
vektorle temsil edilmektedir. Dokuz sinifl1 bir tahmin yapildig1 icin CNN blogundan
sinif olasilik dagilimlari (1,9) noyutlarinda elde edilir ve her bir kare i¢in elde edilen
bu dagilimlarla (n,45,9) boyutlarina sahip LSTM girdisi olusturulur ve LSTM blogu
beslenir. Bu bloktan da sinif olasilik dagilimlar: elde edilir ve en yiiksek olasikli sinif
duygu tahmini olacak sekilde ¢ikti elde edilir. Girdi ve ¢ikt1 sekilleri takip edilen farkli
on isleme adimlarina ve duygu siifi miktar1 a gore degisiklik gostermektedir. Ornegin
Gauss Merkezleri olmadan, Video Coklama yontemi izlenerek ¢alistirildiginda girdi
sekli (n, 30, 16) olmaktadir. Benzer sekilde sistem sadece 6 duygu icin ¢alistirildiginda
CNN blogunun ciktist (n, 45, 6) olup LSTM blogunun ¢iktis1 da (1, 6) olur. CK+
veri kiimesi iizerinde duygu simiflandirilmasi yapildiginda da ayni sekilde degisiklik
olmaktadir. Katmanlarin input ve output sekilleri parametrik oldugundan kullanilan veri

izlenen 6n isleme adimlarina gore otomatik olarak degismektedir.
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LSTM ag1 her ne kadar bir hafiza yapisina sahip olsa da yapay sinir aglarinda ardigik
girdilerde seri uzadik¢a bastaki veriler 6nemini yitirmektedir. Bu tez ¢aligmasinda
da asil amac video gibi ardisik kareler iceren bir veri tipinde zaman icinde olusan
onem kaybini gidererek basarimi yiikseltmektir. Bu sebeple bu sorunu Dogal Dil
Isleme problemlerinde ortadan kaldirmis Cok-Imlecli Tlgi Mekanizmali Déniistiiriicii
ag1 videodan duygu siiflandirma problemine uyarlandi. Burada videolardan her bir kare
icin elde ettigimiz poz tammlayicilar, Déniistiiriiciiniin Dogal Dil Isleme uygulamalarin
da kullanilan kelime gommeleri ne benzer islen gormekte, her bir kare icin olusturulan
poz tanimlayicilar vektorii o karenin gommesi olmaktadir. Yine benzer sekilde konumsal
kodlama dogal dil isleme problemlerinde kelimenin ciimledeki pozisyonu iken burada
karenin videodaki siras1 olmustur. Ozetle tiim videolar Cok-Imlegli Ilgi Mekanizmali
Déniistiiriictiniin igleyebilecegi, kare gommeleri sekansina doniistiiriildii ve bu sayede

tarihsel bilgi kayb1 6nlenmeye calisildi.

kaJ:;::a;raz i Dagiin Duygu Tahmini Yontem 1
dogrulama Olasilik Dagilimian

Y0z ve Vicut
Duygu Sinifi Yontem 2
—>| CNN I—DI Donostarlcd Eai Dagiimian Duygu Tahmini

Y

Tanimlayicilar

Tabakall k-
katlamali ¢capraz
dogrulama
Yaz N | ,I Donastarica Duygu Sinifi
> Jar 1 CNN Yoz Yoz Olasilik Dagilimian Duygu Tahmini
| Yontem 3
Vicut I D sinift
> Donagtardea uygu Siniti
ilar r'l CNN Vacut I—PI Vacut Olasiiik Dagiimian Duygu Tahminl
Poz Tanimlayicilar ,: —|

Tabakall k-

Duygu Sinifi
dogrulama Olasiiik Dagilimian
Gauss Karigim
Merkezlerl + Y02
ve Vicut Duygu Sinifi
Tanimlayicilar ’ CNN DOnOSUrict SRSk Dagimian |2 uYau Tahmini
Gauss Karigim

> Merkezler| + Poz Tabakal k-
Tanimlayicilar katlamali gapraz
- dogrulama

GKM + YOz J Don0starica Duygu Siniti
Tar yicil > CNN Yoz |—>| Yoz Olasiik Dagimiari Duygu Tahmini

Ly ——|

GKM + Vicut [
| > Donagtaraca Duygu Sinifi
— »|_CNN Viout > vaeut Giasiiik Dagilimian™|2uyau Tahmini

=

Sekil 3.8: Videolardan duygu siniflandirma i¢in Doniistiiriicii ile olusturulan ¢erceve.
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Déoniistiiriicti blogu icin bir ¢ok-imlecli ilgi mekanizmali doniistiiriicti katmani, ardindan
bir kiiresel ortalama havuzlama katmani, bir diigtim seyreltme katmani ve son olarak bir
yogun katman ile bir ag olusturuldu. 10 kiime biiytikliigii ile 10 devir ve LSTM modeli
ile ayn1 sekilde tabakali 10-katlamali ¢apraz dogrulama ile egitildi ve test edildi. Aym
sekilde iki katmanl yaklagim, Yiiz ve Viicut ayr1 yaklasim, gauss merkezli yaklagim
ve farkli duygu kiimeli testler Sekil 3.8’de goriilen sekilde LSTM yerine Doniistiiriicii

kullanilarak tekrarlandi.

Déniistiiriicii modelinin duygu siniflandirma amaciyla kullanimi Sekil 3.9°de gosteril
mistir. Gauss merkezi eklenmis, video coklama veya anahtar kare se¢cimi adimlari
uygulanmamig FABO veri kiimesinden elde edilen (n, 45, 17) boyutlarindaki » video
iceren veri ile Oznitelikler (Poz Tanimlayicilar ve Gauss Karistm Merkezi) Girdi Vektorti,
kare pozisyonlar1 Pozisyonel Kodlama olacak sekilde Doniistiiriicii beslendi. Her bir
video i¢in kare gommelerinden (0znitelik vektorii) duygu sinifi olasilik dagilimlari elde

edildi ve en yiiksek olasiliga sahip sinif ilgili videonun duygusu olarak belirlendi.

Softmax ——

T

Evrensel Ortalama
Havuzlama Katmani |

Topla & Norm <~
|

lleri Beslemeli
Yapay Sinir Agi

T,_J

Topla & Norm <~
|

% Topla & Norm
|

lleri Beslemeli ; - Duygu Sinifi N
‘ Yapay Sinir Agi ‘ e Olasilik Dagilimlan Duygu
Her birl poz tanimiayicilaria
temsll edlien, 45 kareden
olugan videolar
¥ Topla & Norm Topla & Norm

indirgenmis

Gok Imlegli ligi Cok imlegli flgi

Pozisyonel 6 ; 6; Pozisyonel
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Sekil 3.10’da da CNN 6n katmaniyla iki katmanli CNN-Doniistiiriicii modeli gosterilmig
tir. Burada da Doniistiiriicii’niin Girdi Vektorii olarak CNN blogundan elde edilen
olasilik dagilimlart kullanildi, baska bir deyisle bu yapida bu olasilik dagilimlar: kare
gommesi olarak kullanildi; karelerin ilgili videodaki pozisyonu da yine pozisyonel
kodlama gorevi gordii. Doniistiicii blogundan ayni sekilde olasilik dagilimi elde edildi

ve ilgili video i¢in tahmin edilen duygu sinifi atandi.
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4. SONUCLAR

4.1 Deneysel Sonuclar

Boliim 3’te bahsedilen yapay sinir aglari ve 6n isleme asamalarinin farkli kombinasyonla
riyla deneyler yiiriitiildii. Gauss Karistm merkezleri olmadan; tiim veri kiimesi ile,
genisletilmis veri kiimesi ile, secilen karelerden olusan veri kiimesi ile ve bunlarin yiiz
ve viicut i¢in ayrilmig verisoyunlari ile LSTM, Déniistiiriicti, CNN-LSTM ve CNN-
Doniistiiriicii modelleri egitildi ve test edildi. Ardindan verilerin 6, 9 ve 12 Gauss
Karisim Merkezi eklenmis versiyonu ile deneyler tekrarlandi. Benzer sekilde tiim bu
deneyler FABO i¢in alt1 ve dokuz farkli duygu sinifiyla, CK+ i¢in alt1 ve yedi farkli
duygu sinifiyla gerceklestirildi

Cizelge 4.1,4.2,4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’de deneylerin sonucunda elde edilen
model performanslari detaylica listelenmistir. Duygu siniflandiricinin egitimin ardindan
ve test asamasinda yaptigi tahminlerden veri kiimelerindeki ornekleri atadigi siniflar
elde edildi ve bunlarla siniflandirici performansini 6l¢mek i¢in her bir sinifa ait agagidaki

istatistikler ¢ikarildi.

* DP (Dogru Pozitif): Gercekte bir sinifa ait olan drneklere tahmin sonucunda

gercek siniflarinin atanmis olmasi

YP (Yanlis Pozitif): Gergekte bir sinifa ait olmayan drneklere tahmin sonucunda

o sinifin atanmis olmasi

* DN (Dogru Negatif): Gergekte bir sinifa ait olmayan 6rneklere tahmin sonucunda

o sinifin atanmamig olmasi

YN (Yanlis Negatif): Gergekte bir sinifa ait olan 6rneklere tahmin sonucunda o

siifin atanmamis olmasi

DP, YP, DN ve YN degerleri kullanilarak model performanslarini kargilastirmak i¢in
Dogruluk 4.1, Kesinlik 4.2, Duyarlilik 4.3 ve F1-Skoru 4.4’te gosterilen formiillerle
hesaplandi. Dogruluk, dogru tahmin edilen girdilerin tiim girdilere oranidir. Model

basarimi 6l¢iimiinde en yaygin kullanilan metrik olsa da tek basina yeterli degildir.
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Ozellikle simf dagilimlarinin dengesiz oldugu durumlarda yaniltict olabilir. Bu sebeple
diger metrikler de hesaba katildi. Kesinlik, bir sinifa ait olarak tahmin edilen girdilerin
gercekte ne kadarinin ilgili sinifa ait oldugunu gosteren metriktir. Yanlis pozitif olarak
adlandirilan hatalarin gozlenebilmesini saglar. Duyarlilik ise gercekte bir sinifa ait olan
girdilerin ne kadarin1 dogru tahmin ettigimizi gdsteren metriktir, yanlis negatif hatalar
gormemizi saglar. F1-Skoru ise Kesinlik ve Duyarliligin harmonik ortalamasi alinarak

elde edilir. Bu sayede daha giivenilir bir basarim 6l¢iimii yapilabilir.

Dogruluk = (DP +DN)/(DP +YP +DN +YN) (4.1)
Kesinlik = DP/(DP + Y P) (4.2)
Duyarlilik = DP/(DP+YN) 4.3)

F1 — Skoru = 2x(KesinlikxDuyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik) (4.4)

Cizelge 4.1 ve 4.2°de goriildiigii lizere neredeyse tiim versiyonlarda heniiz 6n katman
eklenmemis durumda bile Doniistiiriicli, LSTM’den daha iyi performans gostermektedir.
Cizelge 4.1°de en yiiksek performansa sahip modelin genisletilmis veri seti ile egitilmis
Doniistiiriicti oldugunu goriilmektedir. Cizelge 4.2°de ise GMK kullanilmayan LSTM
modeli ¢ok az farkla en 1yi performansa sahip olsa da bir ¢ok durumda Doniistiiriicii

daha iyi performans sergilemistir.

Cizelge 4.3 ve 4.4, FABO ile egitilen CNN-LSTM yapisinin performansini gostermekte
dir. Cizelge 4.3 yiiz ve viicut 6zniteliklerinin birlikte kullanildig1 yapinin sonuglarini
icerirken, Cizelge 4.4 bu 6zniteliklerin ayr1 ar1 kullanildi versiyonun sonuclarini icermek
tedir. Birlesik 6znitelik kiimesi icin CNN-LSTM yapisinin Dogrulugunun 6 duygu sinifi
icin %44 ile %99 arasinda, 9 duygu sinifi i¢in %31 ile %98 arasinda uygulanan 6n isleme
adimlarina bagh olarak degisiklik gosterdigi gozlemlendi. iki durumda da en yiiksek
performans video ¢coklama ile elde edilirken, 6 Duygu sinifindan olusan veri kiimesinde

9 duygu sinifi iceren veriye gore az farkla daha yiiksek skorlar gozlemlendi. 9 duygu
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Cizelge 4.1: FABO Veri Kiimesi kullanilarak CNN 6n katmani olmayan LSTM ve
Doniistiiriicii Modelleri i¢in farkli yontemlerle yapilan deney sonuglari

Yontem 6 Duygu 9 Duygu
Video Anahtar Kare o - M -
- Gauss K. M Dogruluk | Kesinlik | Duyarlibik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhilik | F1 Skoru
Coklama Secimi
- 0418 0.595 0.295 0.394 0.331 0.404 0.085 0.140
6 Merkez 0.392 0.525 0.202 0.292 0.292 0.367 0.065 0.110
9 Merkez 0.397 0.545 0.232 0.325 0.221 0.227 0.054 0.087
12 Merkez 0.391 0.527 0.206 0.297 0.258 0.204 0.084 0.119
- 0.456 0.461 0.451 0.456 0.286 0.298 0.280 0.289
6 Merkez 0.465 0.479 0.460 0.469 0.334 0.348 0.317 0.332
9 Merkez ic 0.506 0.512 0.491 0.501 0.348 0.355 0.334 0.344
12 Merkez | Doniistiiriicii 0.427 0.436 0.423 0.429 0.309 0.315 0.292 0.303
- LSTM 0.579 0.586 0.572 0.579 0.301 0.350 0.228 0.276
6 Merkez LST™M 0.692 0.735 0.653 0.691 0.248 0.282 0.164 0.208
9 Merkez LST™M 0.422 0.444 0.396 0.419 0.180 0.180 0.148 0.162
12 Merkez LSTM 0.545 0.556 0.527 0.541 0.181 0.183 0.164 0.173
+ 30 Anahtar Kare - Déniistiiriicii 0983 | 0983 0.983 0.983 0975 | 0975 0.973 0.974
6 Merkez | Doniistiirticti 0.978 0.979 0.977 0.978 0.968 0.968 0.968 0.968
9 Merkez | Doniistiirticti 0.975 0.975 0.975 0.975 0.948 0.952 0.947 0.949
12 Merkez | Doniistiiriicii 0.981 0.981 0.981 0.981 0.944 0.945 0.943 0.944
- LST™M 0.967 0.969 0.964 0.967 0.943 0.949 0.939 0.944
6 Merkez LST™M 0.951 0.954 0.949 0.951 0.919 0.924 0.915 0.919
9 Merkez LST™M 0.907 0.913 0.904 0.908 0.895 0.907 0.890 0.898
12 Merkez LSTM 0.953 0.957 0.950 0.953 0918 0.924 0911 0.917
+ | 10 Anahtar Kare - 0927 | 0929 0927 0928 | 0887| 03889 0882 |  0.886
6 Merkez 0.951 0.951 0.948 0.949 0.870 0.878 0.867 0.873
9 Merkez i 0.939 0.940 0.938 0.939 0.853 0.863 0.844 0.854
12 Merkez | Doniistiiriicti 0.935 0.939 0.935 0.937 0.853 0.861 0.844 0.852

Cizelge 4.2: CK+ Veri Kiimesi kullanilarak CNN 6n katmani1 olmayan LSTM ve
Doniistiiriicii Modelleri i¢in farkli yontemlerle yapilan deney sonuglari

Model 6 Duygu 7 Duygu
Video Anahtar Kare . A o -
- Gauss K. M YSA Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
Coklama Secimi
- LSTM 0.713 0.763 0.700 0.730 0.711 0.738 0.665 0.699
6 Merkez LSTM 0.655 0.686 0.648 0.666 0.618 0.645 0.600 0.622
9 Merkez LSTM 0.641 0.659 0.635 0.647 0.619 0.643 0.616 0.629
12 Merkez LSTM 0.674 0.688 0.639 0.662 0.622 0.640 0.610 0.624
- 6 Anahtar Kare - Déniigtiiriicii 0716 | 0.725 0.687 0.706 0.671| 0.697 0.640 0.668
6 Merkez | Doniistiiriicii 0.710 0.735 0.694 0.714 0.664 0.713 0.646 0.678
9 Merkez | Doniistiiriicii 0.674 0.713 0.645 0.677 0.655 0.694 0.630 0.661
12 Merkez | Doniistiiriicii 0.661 0.691 0.635 0.662 0.664 0.698 0.618 0.656
- LSTM 0.838 0.854 0.832 0.843 0.837 0.854 0.819 0.836
6 Merkez LSTM 0.757 0.773 0.753 0.763 0.770 0.781 0.752 0.766
9 Merkez LSTM 0.745 0.761 0.739 0.750 0.709 0.735 0.706 0.720
12 Merkez LST™M 0.726 0.737 0.722 0.730 0.698 0.715 0.680 0.697
+ 6 Anahtar Kare - Déniistiiriicii 0.826 | 0.830 0.819 0.824 0.791| 0815 0.774 0.794
6 Merkez | Doniistiiriicii 0.784 0.790 0.774 0.782 0.743 0.761 0.728 0.744
9 Merkez | Doniistiiriicii 0.763 0.784 0.747 0.765 0.741 0.770 0.698 0.732
12 Merkez | Déniistiiriicii 0.770 0.784 0.751 0.767 0.761 0.787 0.735 0.760

sinifi icin en yiiksek performansa %98.58 dogruluk olmak iizere ile GKM olmadan
video coklama ile ulasililirken GMK uygulamak 6 duygu sinifi i¢in performansi arttirda.
Tiim versiyonlar arasinda en iy1 performansi gosteren model %99 ve tizeri dogruluk ile
video ¢oklama ve GMK agamalar1 uygulanmig 6 duygu sinifi ile ¢alistirilan modellerdir.
Yiiz ve viicut 0znitelikleri ayrilarak ayr1 modeller egitildigi zaman CNN-LSTM modeli
nin dogruluk degeri yaklasik %20-%30 arasi diisiis gosterdi. Cizelge 4.4’te goriildiigi
gibi, bu durum sadece video ¢oklama ve anahtar kare secimi yapilmadig1r durumda

gozlemlendi, tiim veri setiyle elde edilen sonuclarin aksine burada 6n igsleme yapilma
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Cizelge 4.3: FABO veri kiimesi iizerinde farkli 6n isleme adimlar1 uygulanarak yapilan
deneyler sonucu CNN-LSTM aginin performansi

Yontem 6 Duygu 9 Duygu
Video Anahtar Kare
Coklama Seg¢imi

Gauss K.M | YSA [ Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru

CNN 0.4516 | 0.5301 0.4028 0.4578 0.3278 | 0.4175 0.2124 0.2816
LSTM 0.5593 | 0.6355 0.5055 0.5631 0.3740 | 0.4150 0.3541 0.3822
CNN 0.4476 | 0.4870 0.4040 0.4416 03103 | 0.3715 0.2156 0.2728

OMerkez | | orm | 05205 | 05689 | 04810 | 05212 | 03715| 03732| 03431| 0.3575

- - o Morkey | CNN | 04520 | 05057 | 03982 04455 | 03161 | 03765 | 02240 | 02808
LSTM | 05300 | 06133 | 04564 | 05233 | 04137| 04348 | 03826| 0.4070

CNN | 04423 | 04872 | 03988 | 04386 | 03137| 03632| 02113| 02672

12Merkez |y ornv | 04955 | 05433 | 04221 | 04751| 03769 | 04179 | 03627 | 0.3883

CNN | 09341 | 09374 09305| 09339| 07734 | 0.8416| 0.7005| 0.7646

- LSTM | 09598 | 09626 | 09578 | 09602 | 09858 | 0.9870 | 09853 | 0.9861

6 Morke | CNN | 09364 | 09402 | 09330 | 09366 | 07823 | 08502| 07146 | 07765

LSTM | 09971 | 0.9980 | 09971 | 0.9975| 09610 | 09629 | 09599 | 09614
+ 30 Anahtar Kare CNN 0.9395 | 0.9435 09370 | 09402 | 0.7998 | 0.8577 07417 | 0.7955

OMerkez | orni | 09961 | 09970 | 09951 | 09961 08988 | 09004 | 08960 | 0.8982

CNN | 09422| 09453 | 09392 | 09423 | 07810 | 08538 | 07079 | 0.7740

12Merkez | 1TV | 09951 | 09970 | 0.9941 | 09956 | 07674 | 07676 | 07674 | 0.7675

CNN | 09216| 00222 | 09213 | 09217 | 0.7881 | 07977 | 0.7795| 0.7885

- LSTM | 09706 | 09773 | 09657 | 09714 | 09042 | 09116 | 0.8946 | 0.9030

6 Merkey | CNN | 09218 | 09228 | 09217 | 09222 | 0798 | 0.8090 | 07908 | 0.7998

LSTM | 09706 | 09782 | 09667 | 09724 | 09127 | 09258 | 08974 | 09114

+ 10 Anahtar Kare . CNN 09225 | 0.9231 09220 | 09225| 0.7814 | 07944 | 07696 | 0.7818
OXCZ I STM | 09725 | 09754 | 09686 | 09720 | 0.8969 | 09195| 0.8760 | 0.8972

12 Merkep | CNNC| 09234 | 09248 | 09230 | 09239 07952| 08073 07840 | 0.7955

LSTM 0.9696 | 0.9733 0.9657 0.9695 0.9060 | 0.9141 0.8969 0.9054

diginda elde edilen sonuclar diger versiyonlara daha yakindir. En iyi sonuglar video
coklama ile, en iyi 10 anahtar kare secimi yapildiginda yaklasik %78 dogruluk degeri
seklinde gozlemlenmis, yine 6 duygu sinifiyla yapilan deneyin sonuglarinin 9 duygu
siifindan daha yiiksek oldugu goriildii. Bunun yaninda ayr1 6znitelik setleri ile yapilan
deneyde Gauss Karigim Merkezleri’nin performansa kayda deger bir etkisi olmadig1 da
gozlemlendi. Bunun yaninda 6zniteliklerin bir arada oldugu veri setinde oldugu gibi 6
duygunun aksine, 9 duygu sinifi iceren 30 kareli videolarda Gauss Karisim Merkezi
miktar1 artirlldiinda LSTM basarisinin diistiigi gozlemlendi. Yine benzer sekilde
GMK kullanilan 9 duygu iceren veri kiimelerinde 10 anahtar kareli videolarda serigelen
performans 30 anahtar kareli videolardan daha yiiksektir. Ornegin Cizelge 4.4’de, 12
merkezli GMK, 30 anahtar kareli videolar kullanildiginda %76 dogruluk elde edilirken,
10 anahtar kareli videolarda dogruluk %90’dur.

CNN-Doniistiiriicti yapist icin FABO veri kiimesi tiim veri kiimesi ve yiiz ve viicut
Ozniteliklerinin ayrildig: veri kiimeleri ile yapilan deneylerin sonuglar1 Cizelge 4.5
ve 4.6’da sirasiyla listelenmistir. Tiim 6zniteliklerin bir arada kullanildig: deneylerde
CNN-Doniistiiriicii Modeli, hem 6 duygu hem de 9 duygu sinift kullanildiginda 30
anahtar kareli Video Coklama ile %99 dogruluk elde etti. Bu da CNN-Doniistiiriicii
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Cizelge 4.4: FABO veri kiimesi iizerinde farkli 6n igleme adimlar1 uygulanarak ve Yiiz
ve Viicut Tanimlayicilarin ayri ele alarak yapilan deneyler sonucu CNN-
LSTM agimin performansi

Yontem 6 Duygu 9 Duygu
Video Anahlavr l?are Gauss K. M | Oznitelik | YSA Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
Coklama Secimi
Yiz | CNN 0551 | 0737 0.343 0.468 0412 0705 0.145 0.240
Viicut | CNN 0549 | 0733 0.338 0.463 0412 | 0702 0.143 0.238
B Yiz | LSTM 0.548 | 0733 0.338 0.463 0411 | 0.701 0.143 0.238
Viicut | LSTM 0.548 | 0733 0.338 0.463 0411 | 0.701 0.143 0.238
Yiz | CNN 0.566 | 0.742 0.365 0.489 0411 | 0703 0.155 0.254
Viicut | CNN 0.565 |  0.740 0.364 0.488 0412 | 0701 0.156 0.255
6 Merkez Yiz | LSTM 0.565 | 0.741 0.364 0.489 0411 | 0702 0.156 0.255
Viicut | LSTM 0.565 | 0.741 0.364 0.489 0411 | 0702 0.156 0.255
Yiz | CNN 0.554 | 0727 0.348 0471 0408 | 0.700 0.149 0.246
Viicut | CNN 0.554 | 0725 0.348 0.470 0410 | 0.698 0.150 0.247
- - 9 Merkez Yiz | LSTM 0553 | 0725 0.348 0.470 0409 | 0.698 0.150 0.247
Viicut | LSTM 0553 | 0725 0.348 0.470 0409 | 0.698 0.150 0.247
Yiz | CNN 0.570 | 0.744 0.369 0.493 0419 | 0.705 0.164 0.265
Viicut | CNN 0571 |  0.741 0.370 0.493 0421 | 0.704 0.164 0.267
12 Merkez | Yiz | LSTM 0.570 | 0.741 0.369 0.493 0420 | 0703 0.165 0.267
Viicut | LSTM 0.570 | 0.741 0.369 0.493 0420 | 0703 0.165 0.267
Yiz | CNN 0672 0.762 0.545 0.636 0487 | 0.696 0.231 0.347
Viicut | CNN 0.678 | 0.764 0.552 0.641 0493 | 0.698 0.234 0351
B Yiz | LSTM 0677 | 0763 0.551 0.640 0492 | 0.697 0.233 0.350
Viicut | LSTM 0677 | 0763 0.551 0.640 0492 | 0.697 0.233 0.350
Yiiz | CNN 0679 | 0771 0.559 0.648 0486 | 0.700 0.234 0.351
Viicut | CNN 0.685 | 0772 0.566 0.653 0493 | 0702 0.238 0.355
6 Merkez Yiz | LSTM 0685 | 0772 0.566 0.653 0491 | 0.701 0.237 0.354
Viicut | LSTM 0685 | 0772 0.566 0.653 0491 | 0.701 0.237 0.354
Yiiz | CNN 0679 | 0772 0.559 0.648 0484 | 0.700 0.234 0.350
Viicut | CNN 0.687 | 0774 0.569 0.656 0491 | 0.701 0.237 0.354
+ 30 Anahtar Kare | g \erkez Yiz | LSTM 0.687 | 0774 0.569 0.656 0489 | 0.701 0.237 0.354
Viicut | LSTM 0.687 | 0774 0.569 0.656 0489 | 0.701 0.237 0.354
Yiiz | CNN 0677 | 0767 0.557 0.645 0483 | 0.701 0.231 0.348
Viicut | CNN 0.683 | 0769 0.565 0.651 0490 | 0702 0.235 0.352
12Merkez | Yiz | LSTM 0.683 | 0.769 0.564 0.651 0488 | 0.702 0.234 0.351
Viicut | LSTM 0.683 | 0.769 0.564 0.651 0488 | 0702 0.234 0.351
Yiz | CNN 0779 | 0.854 0.769 0.809 0541 | 0737 0.420 0.535
Viicut | CNN 0782 | 0.856 0.774 0.813 0.541 | 0738 0.427 0.541
B Yiz | LSTM 0785 |  0.856 0.774 0.813 0.544 | 0738 0427 0.541
Viicut | LSTM 0785 |  0.856 0.774 0.813 0.544 | 0738 0.427 0.541
Yiz | CNN 0771 | 0851 0.760 0.803 0.543 | 0739 0.425 0.540
Viicut | CNN 0774 | 0853 0.766 0.807 0.543 | 0.740 0.433 0.546
6 Merkez Yiz | LSTM 0778 | 0.853 0.766 0.807 0.547 | 0.740 0431 0.545
Viicut | LSTM 0778 | 0.853 0.766 0.807 0.547 | 0.740 0431 0.545
Yiz | CNN 0778 | 0.857 0.768 0.810 0.536 | 0737 0412 0.528
Viicut | CNN 0782 |  0.860 0.774 0.815 0536 | 0738 0.418 0.534
+ 10 Anahtar Kare | g Merkerz Yiz | LSTM 0786 |  0.860 0.775 0.815 0.540 | 0738 0418 0.534
Viicut | LSTM 0786 |  0.860 0.775 0.815 0.540 | 0738 0418 0.534
Yiz | CNN 0772 | 0854 0.759 0.804 0.534 | 0734 0.408 0.524
Viicut | CNN 0776 | 0.856 0.766 0.809 0.534 | 0735 0415 0.531
12Merkez | Yiz | LSTM 0779 | 0.856 0.766 0.808 0.537 | 0734 0413 0.529
Viicut | LSTM 0779 | 0.856 0.766 0.808 0.537 | 0734 0413 0.529

yapisinin en FABO veri kiimesi lizerinde yapilan deneylerde en iyi performansa sahip
model oldugunu gosterdi. CNN-LSTM yapisina ve temel modellere benzer sekilde

secilen anahtar kare sayis1 azaltildiginda basarimin diistiigii gézlemlendi.

Cizelge 4.6°da listelendigi iizere, toplu veri kiimesine benzer sekilde 6 duygu sinifi
ile yapilan Video ¢oklamali deneyler 30 kare secildiginde sadece viicut 6znitelikleri
kullanildiginda %99 dogruluk elde etti ancak sadece ylizden elde edilen poz tanimlayici
lar kullanildiginda elde edilen dogruluk &96°da kaldi. 9 duygu sinifi i¢in de benzer
sekilde viicut tanimlayicilart ile %90 civar1 dogruluk elde edilirken, yiiz tanimlayicilar

ile %87 dogruluk gozlemlendi. Toplu veri kiimesi ile benzer sekilde, secilen anahtar
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Cizelge 4.5: FABO veri kiimesi iizerinde farkli 6n isleme adimlar1 uygulanarak yapilan
deneyler sonucu CNN-Doniistiiriicii aginin performansi

Yontem 6 Duygu 9 Duygu
Video Anahtar Kare o L o L.
- Gauss K. M YSA Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
Coklama Secimi
CNN 0452 0509 0.386 0439 0316 | 0414 0.211 0.280
Déniistiiriicii 0472 | 0682 0.319 0434 0374 | 0457 0.258 0.330
6 Merkes CNN 0444 | 0493 0.395 0.439 0318 | 0395 0.222 0.284
Dénilgtiiriicii 0.505 |  0.667 0.309 0.423 0380 | 0465 0.292 0.359
0 Merkes CNN 0445 | 0493 0.395 0.439 0331 0406 0212 0.279
Déniistiiriicii 0476 | 0678 0.344 0457 0399 |  0.500 0.289 0.366
CNN 0440 | 0.480 0.390 0.430 0307 | 0365 0216 0271
12Merkez | pypitiiviicts | 0.486 | 0.663 0324 | 0435|0343 | 0449 0247 | 0318
CNN 0936 | 0939 0.933 0.936 0778 | 0.847 0.705 0.770
Déniistiiriicii 0999 |  1.000 0.999 1.000 0.989 |  0.990 0.988 0.989
6 Merkes CNN 0936 | 0939 0.932 0.936 0786 | 0851 0.721 0.781
Déniistiiriicii 0.999 |  0.999 0.997 0.998 0992 | 0993 0.990 0.991
+ 30 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0945 | 0948 0.942 0.945 0787 | 0.851 0.719 0.779
EXEZ | Doniistiriicii 0999 |  0.997 0999 |  0.998 0992 | 0993 0.991 0.992
CNN 0937 | 0941 0.934 0.938 0783 | 0852 0.715 0.778
12 Merkez | pyspiigtiiriicii 0.999 | 0.999 0.999 0.999 0.991 |  0.991 0.989 0.990
CNN 0925| 0926 0.925 0.925 0.792 | 0.801 0.784 0.792
Déniistiiriicii 0983 | 0987 0.978 0.983 0930 | 0939 0.924 0.931
6 Merkes CNN 0931 | 0932 0.931 0.931 0802 | 0811 0.795 0.803
Dénilgtiiriicii 0983 | 0983 0.980 0.982 0948 | 0.962 0.940 0.951
+ 10 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0925 | 0926 0.925 0.925 0.806 | 0815 0799 | 0807
EXEZ | Doniistiiriicii 0980 | 0.982 0.973 0.977 0942 | 0955 0.934 0.944
CNN 0925 | 0926 0.925 0.926 0786 | 0.799 0.775 0.787
12 Merkez | pysniigtiiriic 0.981 | 0.987 0.978 0.983 0.941 | 0950 0.935 0.942

kare miktar1 azaltildiginda model performanslarinda diisiis goriildii. Doniistiiriicii ile
yapilan deneylerde Gauss Karisim Merkezlerinin model performanslarina kayda deger
bir etkisi olmadig1 goriildii.

Cizelge 4.7 ve 4.8 de sirastyla CNN-LSTM ve CNN-Déniistiiriicti yapilar: icin CK+ veri
kiimesi kullanilarak yapilan deneylerin sonuglari listelenmistir. On isleme asamasinda
anlatildig: iizere bu veri kiimesinin yapisindan dolay1 tiim videolar 6 anahtar kare
secilerek 6 kareye indirgenmis ve deneyler bu sekilde yiiriitiilmiigtiir. Burada FABO’dan
farkli olarak CNN-LSTM yapis1t CNN-Doniistiiriicli yapisindan daha iyi performans
sergiledi. Bu veri kiimesi i¢in en basarili model, FABO kiimesinde elde edilen degerler
den diisiik olsa da, %91 ile 9 gauss karisim merkezli, video ¢oklamali CNN-LSTM
modelidir. CNN-D®diistiirticii yapisiyla elde edilen en yiiksek dogruluk ise %83 olup,
GMK kullanilmadan video ¢coklmaa ile elde edilmistir.

Cizelge 4.9, literatiirdeki giincel, yiiksek performansli modellerin dogruluklari ile tez
calismasinda onerilen modellerle elde edilen dogruluklarin karsilagtirmasini igerir.
Hgili modeller, 3D-CNN+LSTM with Keyframes Selection [22], Multichannel CNN
(MCCNN) [14] FABO veri setini kullanmig, CNN-SIFT [15], Fusion of LEMHI-
VGG, VGG-CTSLSTM [17] ve Nested LSTM (STC-NLSTM) [19] ise CK+ veri

kiimesi kullanilarak test edilmis. Bu modellerin duygu siniflandirma dogrulugu, tez
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Cizelge 4.6: FABO veri kiimesi iizerinde farkli 6n igleme adimlar1 uygulanarak ve Yiiz
ve Viicut Tanimlayicilarin ayri ele alarak yapilan deneyler sonucu CNN-
Déniistiiriicii aginin performansi.

Yontem 6 Duygu 9 Duygu
Video Anahtar Kare N o - . -
. Gauss K. M | Oznitelik YSA Dogruluk | Kesinlik | Duyarhilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
Coklama Sec¢imi

Yiiz CNN 0.568 0.760 0.366 0.494 0.416 0.727 0.156 0.257
Viicut CNN 0.541 0.732 0.331 0.456 0.404 0.704 0.146 0.242
- Yiiz Déniistiiriicii 0.550 0.719 0.285 0.409 0.420 0.575 0.261 0.359
Viicut | Doniistiiriicii 0.389 0.519 0.231 0.320 0.286 0.387 0.159 0.225
Yiiz CNN 0.584 0.767 0.390 0.517 0.398 0.713 0.146 0.243
Viicut CNN 0.576 0.752 0.386 0.510 0.406 0.702 0.155 0.254
6 Merkez Yiiz Déniistiiriicii 0.466 0.674 0.299 0.414 0.394 0.496 0.223 0.308
Viicut Doniistiiriicii 0.384 0.442 0.197 0.273 0.249 0.337 0.150 0.208
Yiiz CNN 0.547 0.741 0.336 0.462 0.389 0.707 0.134 0.226
Viicut CNN 0.546 0.730 0.345 0.468 0.399 0.696 0.145 0.241
- - 9 Merkez Yiiz Déniistiirticti 0.525 0.668 0.305 0.419 0.388 0.552 0.230 0.325
Viicut | Déniistiiriicii 0.392 0.570 0.211 0.308 0.269 0.368 0.173 0.235
Yiiz CNN 0.554 0.740 0.348 0.474 0.381 0.692 0.123 0.209
Viicut CNN 0.549 0.726 0.344 0.467 0.393 0.686 0.138 0.230
12 Merkez Yiiz Doniistiirticti 0.520 0.627 0.298 0.404 0.371 0.483 0.184 0.267
Viicut | Doniistiiriicii 0.369 0.503 0.242 0.327 0.266 0.339 0.150 0.208
Yiiz CNN 0.651 0.758 0.510 0.610 0.456 0.696 0.207 0.319
Viicut CNN 0.681 0.766 0.554 0.643 0.475 0.697 0.230 0.345
- Yiiz Déniistiiriicii 0.960 0.965 0.957 0.961 0.873 0.894 0.858 0.876
Viicut | Déniistiiriicii 0.991 0.993 0.989 0.991 0.915 0.933 0.902 0.917
Yiiz CNN 0.657 0.763 0.519 0.618 0.455 0.697 0.209 0.321
Viicut CNN 0.688 0.771 0.566 0.653 0.469 0.698 0.224 0.340
6 Merkez Yiiz Déniistiiriicii 0.955 0.959 0.947 0.953 0.868 0.887 0.844 0.865
Viicut Doniistiiriicti 0.991 0.993 0.986 0.990 0.909 0.927 0.895 0.911
Yiiz CNN 0.650 0.758 0.510 0.610 0.458 0.697 0.212 0.325
Viicut CNN 0.677 0.763 0.549 0.639 0.480 0.705 0.239 0.357
+ 30 Anahtar Kare | g Merkez Yiiz | Déniistiiriicti 0960 |  0.965 0.953 0.959 0.870 | 0.893 0.848 0.870
Viicut | Déniistiiriicii 0.987 0.989 0.982 0.986 0.938 0.948 0.922 0.935
Yiiz CNN 0.653 0.762 0.513 0.613 0.453 0.695 0.208 0.321
Viicut CNN 0.686 0.771 0.561 0.650 0.476 0.705 0.235 0.352
12 Merkez Yiiz Déniistiiriicii 0.965 0.970 0.955 0.962 0.874 0.894 0.853 0.873
Viicut | Doniistiiriicii 0.993 0.996 0.992 0.994 0.912 0.926 0.898 0.912
Yiiz CNN 0.786 0.838 0.728 0.779 0.555 0.727 0.362 0.483
Viicut CNN 0.813 0.854 0.768 0.809 0.574 0.733 0.414 0.530
- Yiiz Déniistiiriicii 0.917 0.927 0.902 0914 0.819 0.837 0.803 0.820
Viicut | Doniistiiriicii 0.934 0.957 0.924 0.940 0.848 0.867 0.837 0.851
Yiiz CNN 0.784 0.842 0.722 0.778 0.548 0.726 0.355 0.477
Viicut CNN 0.815 0.858 0.771 0.812 0.567 0.732 0.406 0.522
6 Merkez Yiiz Déniistiiriicii 0.891 0.905 0.874 0.889 0.792 0.821 0.781 0.800
Viicut | Doniistiiriicii 0.925 0.940 0.908 0.924 0.836 0.857 0.820 0.838
Yiiz CNN 0.774 0.835 0.707 0.766 0.557 0.732 0.374 0.495
Viicut CNN 0.806 0.852 0.758 0.802 0.579 0.739 0.427 0.541
+ 10 Anahtar Kare | 9 Merkez Yiiz | Déniistiiriicti 0.899 | 0918 0.881 0.899 0789 | 0813 0.768 0.790
Viicut | Déniistiiriicii 0.945 0.957 0.932 0.944 0.858 0.878 0.842 0.860
Yiiz CNN 0.764 0.832 0.692 0.755 0.550 0.730 0.361 0.483
Viicut CNN 0.800 0.850 0.749 0.796 0.568 0.736 0.409 0.526
12 Merkez Yiiz Déniistiiriicii 0.888 0.906 0.876 0.891 0.803 0.822 0.786 0.804
Viicut | Doniistiirticii 0.945 0.957 0.933 0.945 0.841 0.866 0.828 0.846

calismasinda Onerilen modellerin bazilarindan daha iyi performans gostermis olsa
da cogunlukla Onerilen model one ¢ikmaktadir. 9 ve 12 Gauss Karisim Merkezli
CNN-Déniistiiriicti modeli, FABO veri seti kullanilarak olusturulan veri iizerinde %99
siniflandirma dogrulugu elde ederek diger tiim modellerden net bir sekilde daha 1y1
performans gosterdi. Ayrica tez ¢calismasinda onerilen modeller, FABO veri kiimesi ve
farkli 6n isleme yontemi kombinasyonlartyla mevcut MCCNN modeline kiyasla %8

daha yiiksek bir degere elde ederek %99 dogrulukla en basarili model olmus oldu.
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Cizelge 4.7: CK+ veri kiimesi iizerinde farkli 6n isleme adimlar1 uygulanarak yapilan
deneyler sonucu CNN-LSTM aginin performansi

Yontem 6 Duygu 7 Duygu
Video Anahtar Kare . - . L.
. Gauss K. M | YSA | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlihk | F1 Skoru
Coklama Seg¢imi
CNN 0.881 | 0.909 0.855 0.881 0848 | 0.895 0804 | 0847
- LSTM 0.881 |  0.909 0.855 0.881 0.848 |  0.895 0.804 | 0847
6 Merkey | CNN 0917 | 0935 0.899 0916 0895 | 0923 0.868 0.895
LSTM 0917 | 0935 0.899 0917 0.895 | 0923 0.868 0.895
- 6 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0915 | 0934 0.897 0.915 0.893 | 0921 0.865 0.892
ez ST™M 0915 | 0934 0.897 0915 0.893 | 0921 0.866 |  0.893
CNN 0900 | 0922 0.879 0.900 0.874 |  0.909 0.841 0.874
12Merkez | yorv | 0900 | 0923 0879 | 0900 | 0874 | 0909 0841 | 0874
CNN 0913 | 0926 0.895 0.910 0.886 | 0.008 0856 |  0.881
- LSTM 0913 | 0926 0.895 0.910 0.886 |  0.908 0.857 0.882
6 Merke | CNN 0932 0940 0.917 0.928 0905 |  0.922 0.880 |  0.900
LSTM 0932 | 0940 0917 | 0928 0.905 |  0.922 0.880 | 0.901
+ 6 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0919 |  0.930 0.902 0.916 0901 | 0919 0.875 0.897
eXEZ | 1 STM 0919 | 0931 0902 | 0916 0901 | 0.920 0.875 0.897
CNN 0913 | 0925 0.896 | 0910 0.895 | 0915 0.868 0.891
12Merkez | 1oy | 0913 | 0926 0896 | 0910| 0.895| 0915 0868 |  0.891

Cizelge 4.8: CK+ veri kiimesi iizerinde farkli 6n isleme adimlar1 uygulanarak yapilan
deneyler sonucu CNN-Doniistiirticii aginin performansi

Yontem 6 Duygu 7 Duygu

Video | Amahtar Kare | o o M YSA Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
Coklama Secimi

CNN 0.873 | 0.904 0845 | 0873 0852 | 0.897 0.809 | 0.850

- Déniigtiiriicii 0736 |  0.802 0697 | 0746 0705 |  0.766 0637 |  0.695

6 Motked CNN 0914 | 0934 0895 | 0914 0.894 | 0.924 0867 | 0895

Déniistiirticii 0707 | 0.779 0612| 0686 0677 | 0743 0612 | 0671

- 6 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0898 | 0921 0875 |  0.898 0.889 | 0924 0858 |  0.890

K Donistiriicii 0752 | 0.793 0.661 0.721 0713 | 0767 0.655 0.707

CNN 0.893 | 0916 0870 |  0.892 0885 | 0918 0854 | 0885

12Merkez | pynigtiiriicii | 0.700 | 0.770 0.606| 0678 |  0.646| 0746 0.606 |  0.669

CNN 0907 | 0923 0.892 | 0.907 0.883 | 00912 0857 | 0883

- Doniistiiriicii 0.876 |  0.889 0.863| 0.876 0.839 | 0.874 0.822 | 0.847

6 Morkes CNN 0922 | 0936 0909 | 0922 0900 | 0925 0878 | 0901

Déniistiirticii 0842 | 0853 0819 | 0835 0830 | 0856 0.806 |  0.830

+ 6 Anahtar Kare 0 Merk CNN 0910 | 0926 0.896 0911 0903 | 0924 0.883 0.903

K| Donistiiriicii 0.836 | 0.858 0.819 0.838 0.820 | 0.847 0796 | 0821

CNN 0908 |  0.924 0893 | 0908 0.892 | 00918 0869 | 0893

12 Merkez | pysistiiriicii 0.844 |  0.863 0828 |  0.845 0.806 | 0.828 0.791 0.809

4.2 Detayh Analiz

Deneysel Sonuglar boliimiinde 4.1 bahsedilen sonuglar, farkli yapay sinir ag1 yapilarinin,
Ozniteliklerin, 6n isleme adimlarinin ve duygu simidlarinin etkilerini agikca gostermistir.
Arastirmamiz tarafindan uygulanan tiim modeller arasindaki karsilastirmalar ve modelle
rimiz ile diger giincel yapilarin karsilagtirmalari, bu modellerin her birinin avantajlarim
ve sinirlamalarint gdzlemlemeyi saglamistir. 2 farkli veri seti tizerinde yapilan deneyler
de duygu simiflandirma performanslarina iligkin kullanilan veriye yonelik yorum yapabil-
meye imkan saglamigtir.

Deneyler sonucu elde edilen bulgular asagidaki gibidir;

* FABO veri seti ile yapilan deneylerde, 9 duygu sinift ve 6 duygu sinifi icin
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Cizelge 4.9: Tez ¢alismasinda 6nerilen modelin giincel yiiksel basarimli yontemlerle

kiyaslanmasi.
Veri Kiimesi | Duygu Sayist On Isleme
Model FABO | CK+ | 6 | 7| 9 | Gauss kM. | Video | AnahtarKare | o0 0
Coklama Seg¢imi
3D-CNN+LSTM with Keyframes Selection [22] + - -] - - - - 16 Anahtar Kare 0.733
Multichannel CNN (MCCNN) [14] + - - - 0.913
CNN-SIFT [15] - + - - 0.941
Fusion of LEMHI-VGG, VGG-CTSLSTM [17] - + - - 0.939
Nested LSTM (STC-NLSTM) [19] - + - - - 0.998
CNN + LSTM + - - + - + 30 Anahtar Kare 0.986
CNN + LSTM + - + - 6 + 30 Anahtar Kare 0.997
CNN + LSTM + - + 9 + 30 Anahtar Kare 0.996
CNN + LSTM + - + 12 + 30 Anahtar Kare 0.995
CNN + Déniistiirticii + - + 6 + 30 Anahtar Kare 0.992
CNN + Doniistiirticii + - + 9 + 30 Anahtar Kare 0.992
CNN + Déniistiirticii + - + 12 + 30 Anahtar Kare 0.991
CNN + Déniistiirticii + - + 9 + 30 Anahtar Kare 0.999
CNN + Déniistiiriicii + -+ - 12 + 30 Anahtar Kare 0.999
CNN + LSTM - + + 6 + 10 Anahtar Kare 0.905
CNN + LSTM - + -+ 9 + 10 Anahtar Kare 0.901
CNN + LSTM - + |+ 6 + 10 Anahtar Kare 0.932
CNN + Déniistiirticii - + |+ - + 10 Anahtar Kare 0.876
CNN + Déniistiiriicii - + |+ - 6 + 10 Anahtar Kare 0.842
CNN + Doniistiirticii - + + - + 10 Anahtar Kare 0.839

%99’ lara ulagan dogruluklar elde edildi. Ve dogruluga cok yakin Kesinlik, Duyarl
lik ve F1-Skoru degerleri goriildii. Bu da model dogruluklarinda goz ard1 edilen
yanlig pozitif veya yanlis negatif hatalarin olmadigin1 gostermis oldu. Yiiksek
dogruluk oranlar1, Doniistiiriicti kullanilan yapilarda, video ¢oklama ve 30 anahtar
kareli 6n isleme adimlariyla elde edildi. LSTM kullanilan yapilar birkag istisna
disinda ayni sartlar saplandiginda Doniistiiriicti kullanilan modellerin gerisinde
kaldi. Bu da ¢ok imlegli ilgi mekanizmali doniistiiriicli yapisinin avantajini
gostermis oldu. Tlgi mekanizmasi ile ge¢mis verinin unutulmasini nlemek, uzun

sekanslarda LSTM’den daha yiiksek basarim elde edilmesini sagladi.

* Bunun yaninda Anahtar Kare Secimi yaparken se¢ilen kare miktar: diisiiriildiigiin
de (10 anahtar kare secilen deneylerde), Doniistiiriicii performansinin diistiigii
gozlemlendi. LSTM kullanolan yapilarda da performans diisiisii gozlemlenmis
olsa da fark daha azdi. Bunun sebebinin sekans uzunlugunun kisalmasi oldugu
diisiiniil mekte. Bunun yaninda video ¢oklama islemi ile veri miktarini artirmanin

model performanslarini da iyi yonde etkiledigi goriildii.

+ Ote yandan, CK+ veri seti ile en yiiksek dogruluk, Déniistiiriicii modelinden

yaklasik %3 ila %20 arasinda daha iyi degerlerle LSTM yapilar tarafindan elde
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edildi. Bunun sebebi CK+ veri kiimesinin hem sadece yiiz tamimlayicilardan
olusmasi hem de sekans uzunlugunun ¢ok kisa olusudur, Her bir video sadece 6
kare uzunlugundadir. FABO kiimesiyle yapilan deneylere bakildiginda varilan
bu sonucun tutarli oldugu goriilmiistiir. Bu veri kiimesinde de video ¢oklama
ayn1 sekilde model performanslarini pozitif yonde etkilemistir. Veri kiimesinin
kisitlarindan dolay: tiim videolardan 6 kare secilmesi gerektiginden, on islemeden

gecmemis veri iizerinde deney yapma imkan1 kalmadi.

Smiflandirmada etkili olan bir diger faktor de Gauss merkezlerinin eklenmesiydi.
Performans skorlar farkli sayida Gauss merkezi ile yapilan deneylerden cok
etkilenmemis olsa da, ¢cogu durumda ek ozellikler olarak daha diisiik Gauss
merkezi sayistyla hem LSTM hem de Doniistiiriicii’de FABO veri kiimesi i¢in
daha iyi performans goriildii. CK+ veri kiimesiyle yapilan deneylerde de benzer
sonuclar alindi. Ancak duygu simniflandirma bagarimi, hem FABO hem de CK+
veri kiimesinde elde edilen en yiiksek dogruluklar ele alindiginda, Gauss merkezle

rini kullanilmadiginda daha iyiydi.

Her iki veri kiimesinin sonuclarindan, Doniistiiriiciiniin, biiyilik 6zellik setleri
(yani, hem yiiz hem de viicut 6zellikleri) ve daha biiyiik uzunlukta videolada
LSTM’den daha iyi performans sergiledigi sonucuna kolayca varilabilir. CK+ veri
seti i¢in ¢ogu durumda LSTM ve Transformer modelleri arasindaki performans
olciileri cok benzer ve karsilastirilabilir oldugundan, lgi Mekanizmali Doniistiirii
cliniin 6nerilen 6n isleme adimlari, Gauss Karigim Merkezleri ve CNN 6n katmanty

la goriintiilerdeki duygulart siniflandirma iglemini agikga iyilestigi soylenebilir.

Yiiz ve Viicut tanimlayicilari iki farkli veri kiimesine ayirarak yapilan deneyler
Ozniteliklerin basarima etikisi hakkinda analiz yapabilmeye olanak sagladi. Birlesik
veri kiimesi iizerinde hem CNN-LSTM hem de CNN-Déniistiiriicti yapisi1 %99’ 1ara
varan dogruluk oranlarina ulagabildi ancak ayni performans ayrik veri kiimeleri
ile egitim yapildiginda gozlemlenemedi. Video coklama ve 10 kareli anahtar kare
secimi ile, Gauss merkezlerinin etkisi cok olmasa da, ayrik modeller daha 1yi
performans sergiledi. Genel olarak viicut tanimlayicilarla duygu siniflandirma

basarimi, yiiz tanimlayicilara gore daha yiiksekti. Doniistiiriicii kullanilan yapilarda
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da benzer durumlar gézlemlendi.

Tez calismasinda Onerilen 6n isleme adimlari ve derin 6grenme yapilarini farkli kombi
nasyonlar denenerek birbirleriyle kiyaslama ve analiz etmenin yaninda, elde edilen
sonuglar ayn1 problem iizerinde calisan giincel ve yiiksek basarimli diger yontemlerle
de karsilastirildi. FABO veri kiimesi ile egitilmis CNN-DOniistiiriicii yapisi, ayni veri
kiimesini kullanan en gelismis yontemlerden daha yiiksek performans sergiledi. CK+
veri kiimesinde daha once aciklandig lizere sekans kisaligindan dolay1 FABO’ya gore
daha diisiik performans elde edilmis olsa da tez calismasinda onerilen iki katmanli yap1

mevcut yapilarla karsilastirilabilir, cok da diisiik olmayan dogruluklar elde etmistir.
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5. DEGERLENDIRME

Herhangi bir kaynaktan otomatik duygu tespiti, insan duygularinin ve ifadelerinin ¢ok
yonliiliigii nedeniyle zorlu bir igtir. Son yillarda bu probleme daha ¢ok Derin Sinir
Aglar ile yaklagilmaktadir. Bu tez calismasinda, videolardan veya goriintii dizilerinden
duygulart simiflandirmak i¢in bir dizi 6n isleme adimi ile birlikte ¢cok katmanli bir
DNN yapisin1 Gauss Karisim Merkezleri ile birlestirerek yeni bir yap1 6nerdik. Iki
popiiler veri kiimesinden, FABO ve CK+, faydalanilarak, video karelerinden yiiz ve
viicut 6zellikleri elde edildi, ardindan bunlar1 video ¢oklama ve anahtar kare secimi
adimlarina tabi tutuldu. On isleme adimindan elde edilen veriler ile CNN modeli
beslendi ve bu modelin ¢iktist LSTM ve Cok imlegli lgi Mekanizmali Déniistiiriicii igin
ayr1 ayri girdi olarak kullanildi. Onerilen DNN yapisinin performansini iyilestirmek icin
bu asamada farkli merkezlere sahip Gauss Karisim Modelleri de calismaya dahil edildi.
Yapilan deneyler sonucunda Doniistiiriicti kullanilan yapilarin ¢ogu senaryoda diger
yapilardan daha iyi performans sergilerdigi gozlemlendi. Onerilen modelin, yapisiyla
tutarli olarak, fazla 6znitelik sayisi ve uzun sekanslarda daha basarili oldugu goriildii.

Tez calismasinda 6nerilen yontem ve modellerin farkli kombinasyonlarinin karsilagtirma
I1 analizi ve bunlarin benzer mevcut duygu siniflandirma modellerle kargilastirilmasi, iki
katmanli yapi, ilgi mekanizmali doniistiicii, jest ve mimiklerden elde edilen tanimlayici
lar, gauss karisim merkezleri, video coklama ve anahtar kare secimi yontemlerinin
ayrintili bir bicimde incelenmesine ve bunlarin duygu siniflandirma gorevi lizerindeki
bireysel ve birlesik etkilerinin i¢ yiiziinii anlamaya olanak sagladi. Bu karsilagtirma
ayrica LSTM ve Doniistiicii modellerinin yapilarimi ve farklarini gorsellestirme ve

inceleme firsat1 sundu.

5.1 Kisitlar ve Gelecek Calismalar

Onerilen CNN-Déniistiircii modeli, bir ok modelden daha iyi performans gostermesine
ragmen, sistemde birkag¢ sinirlama vardir. Kullanilan iki veri kiimesinde de sinif dagilimla
11 dengesizdi, 20 ile 83 arasinda degismekteydi. Dengeli bir veri kiimesi ile daha

yiiksek performans elde etmek miimkiin olabilir. Ayrica, CK+ veri setinde videolarin
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uzunluklar farklilik géstermekteydi, bunu agmak icin de tiim videolar en kisa videonun
uzunluguna esitlenmek iizere 6 kareye indirildi. Sonug olarak biiyiik miktarda veri
kaybi1 yasandi. Bunun yaninda sonug olarak, FABO kiimesi iizerinde yapilan deneylerde
goriildiigii tizere kisa sekans uzunluklarinda performansi diisen Doniistiiriicii modeli,
CK+ kiimesinde LSTM kadar basarili olamadi. Bunlara ek olarak gelecek calisma
olarak OpenPose aracini 6nerilen siniflandirict yapisina entegre edip ger¢ek zamanlh
bir duygu simiflandirma araci planlanan isler arasindadir. Bunun yaninda veri kanali
genisletilerek konusma igeren videolar iizerinde calisilip hem goriintii hem yazidan

duygu analizi yapan ¢ok kanall1 ve daha genis kapsamli bir yap1 yine planlanmaktadir.

44



KAYNAKLAR

[1] Darwin, C. (2015). The expression of the emotions in man and animals. University
of Chicago press.

[2] Bota, P. J. et al. (2019). A review and current challenges and future possibilities
on emotion recognition using machine learning and physiological
signals. In: IEEE Access 7, pp. 140990-141020.

[3] Chakraborty, B. K. et al. (2018). Review of constraints on vision-based gesture
recognition for human—computer interaction. In: IET Computer
Vision 12.1, pp. 3-15.

[4] Poria, S. et al. (2019). Emotion recognition in conversation: Research challenges and
datasets, and recent advances. In: IEEE Access 7, pp. 100943-100953.

[5] Santamaria-Granados, L., Mendoza-Moreno, J. F., and Ramirez-Gonzalez,
G. (2021). Tourist Recommender Systems Based on Emotion
Recognition—A Scientometric Review. In: Future Internet 13.1,
p. 2.

[6] Islam, M. R. et al. (2018). Depression detection from social network data using
machine learning techniques. In: Health information science and
systems 6.1, pp. 1-12.

[7] Ko, B. C. (2018). A brief review of facial emotion recognition based on visual
information. In: Sensors 18.2, p. 401.

[8] Cao, Z. et al. (2019). OpenPose: Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using
Part Affinity Fields. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, IEEE.

[9] ()zyer, T., Ak, D. S., and Alhajj, R. (2021). Human action recognition approaches
with video datasets - A survey. In: Knowledge Based Systems 222,
p- 106995.

[10] — (2020). Recent Trends in Emotion Analysis: A Big Data
Analysis Perspective. In: IEEE/ACM International Conference on
Advances in Social Networks Analysis and Mining, ASONAM
2020, The Hague, Netherlands, December 7-10, 2020. 1EEE,
pp- 710-714.

[11] Nonis et al. (2019). 3D approaches and challenges in facial expression recognition
algorithms—A literature review. In: Applied Sciences 9.18, p. 3904.

45



[12] Li, S. and Deng, W. (2020). Deep facial expression recognition: A survey. In:
IEEE Transactions on Affective Computing.

[13] Mungra, D. et al. (2020). PRATIT: a CNN-based emotion recognition system using
histogram equalization and data augmentation. In: Multimedia
Tools and Applications 79.3, pp. 2285-2307.

[14] Barros, P. et al. (2015). Multimodal emotional state recognition using sequence-
dependent deep hierarchical features. In: Neural Networks 72,
pp- 140-151.

[15] Sun, X. and Lv, M. (2019). Facial expression recognition based on a hybrid model
combining deep and shallow features. In: Cognitive Computation
11.4, pp. 587-597.

[16] Agrawal, A. and Mittal, N. (2020). Using CNN for facial expression recognition: a
study of the effects of kernel size and number of filters on accuracy.
In: The Visual Computer 36.2, pp. 405-412.

[17] Hua, M. et al. (2019). Video facial emotion recognition based on local enhanced
motion history image and CNN-CTSLSTM networks. In: Journal
of Visual Communication and Image Representation, Elsevier 59,

pp. 176-185.

[18] Abdullah, M., Ahmad, M., and Han, D. (2020). Facial Expression Recognition in
Videos: An CNN-LSTM based Model for Video Classification. In:

2020 International Conference on Electronics, Information and
Communication (ICEIC), IEEE, pp. 1-3.

[19] Yu, Z. et al. (2018). Spatio-temporal convolutional features with nested LSTM for
facial expression recognition. In: Neurocomputing 317, pp. 50-57.

[20] Sapinski, T. et al. (2019). Emotion recognition from skeletal movements. In:
Entropy 21.7, p. 646.

[21] Wang, S. et al. (2020). Dance Emotion Recognition Based on Laban Motion
Analysis Using Convolutional Neural Network and Long Short-
Term Memory. In: IEEE Access 8, pp. 124928-124938.

[22] Ly, S. T. et al. (2019). Gesture-Based Emotion Recognition by 3D-CNN and LSTM
with Keyframes Selection. In: International Journal of Contents
15.4, pp. 59-64.

[23] McCulloch, W. S. and Pitts, W. (Dec. 1943). A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity. In: The bulletin of mathematical
biophysics 5.4, pp. 115-133.

[24] Fukushima, K. (Apr. 1980). Neocognitron: A self-organizing neural network
model for a mechanism of pattern recognition unaffected by shift
in position. In: Biological Cybernetics 36.4, pp. 193-202.

46



[25] Hochreiter, S. and Schmidhuber, J. (Nov. 1997). Long Short-Term Memory. In:
Neural Comput. 9.8, pp. 1735-1780.

[26] Vaswani, A. et al. (2017). Attention is all you need. In: Advances in neural
information processing systems, pp. 5998—6008.

[27] Devlin, J. et al. (2018). BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers
for Language Understanding. arXiv: 1810.04805.

[28] Yang, Z. et al. (2019). XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language
Understanding. arXiv: 1906 .08237.

[29] Brown, T. B. et al. (2020). Language Models are Few-Shot Learners. arXiv:
2005.14165.

[30] Gunes, H. and Piccardi, M. (2006). A bimodal face and body gesture database
for automatic analysis of human nonverbal affective behavior. In:
vol. 1, pp. 1148-1153.

[31] Lucey, P. et al. (2010). The extended cohn-kanade dataset (ck+): A complete dataset
for action unit and emotion-specified expression. In: pp. 94-101.

[32] Simon, T. et al. (2017). Hand Keypoint Detection in Single Images using Multiview
Bootstrapping. In: CVPR.

[33] Cao, Z. et al. (2017). Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using Part Affinity
Fields. In: CVPR.

[34] Wei, S.-E. et al. (2016). Convolutional pose machines. In: CVPR.

[35] Hidalgo, G. et al. (n.d.). OpenPose, The first real-time multi-person system to
Jjointly detect human body, hand, facial, and foot keypoints. URL:
https://cmu- perceptual - computing-1lab.github.io/
openpose/web/html/doc/md_doc_02_output.html.

[36] admin, ialab (2017). Detecting human facial expression by common computer

vision techniques. URL: http://www.interactivearchitecture.

org/detecting-human-facial - expression- by - common -
computer-vision-techniques.html.

[37] mlhubber (n.d.). Colorize black and white photos. URL: https://github.com/
mlhubber/colorize.

[38] Ekman, P. (1992). An argument for basic emotions. In: Cognition and emotion
6.3-4, pp. 169-200.

47


https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://arxiv.org/abs/1906.08237
https://arxiv.org/abs/2005.14165
https://cmu-perceptual-computing-lab.github.io/openpose/web/html/doc/md_doc_02_output.html
https://cmu-perceptual-computing-lab.github.io/openpose/web/html/doc/md_doc_02_output.html
http://www.interactivearchitecture.org/detecting-human-facial-expression-by-common-computer-vision-techniques.html
http://www.interactivearchitecture.org/detecting-human-facial-expression-by-common-computer-vision-techniques.html
http://www.interactivearchitecture.org/detecting-human-facial-expression-by-common-computer-vision-techniques.html
https://github.com/mlhubber/colorize
https://github.com/mlhubber/colorize

	ÖZET
	ABSTRACT
	TEŞEKKÜR
	İÇİNDEKİLER
	ŞEKİL LİSTESİ
	RESİM LİSTESİ
	ÇİZELGE LİSTESİ
	KISALTMALAR
	GİRİŞ
	Tezin Katkıları
	Literatür Araştırması
	Tez Taslağı

	ÖN BİLGİ
	Yapay Sinir Ağları ve Türleri
	Yapay sinir ağları
	Evrişimli sinir ağları (CNN)
	Uzun kısa vadeli bellek (LSTM)

	Dönüştürücü ve İlgi Mekanizması

	METODOLOJİ
	Veri Kümesi
	FABO
	CK+

	Ön İşleme ve Öznitelik Çıkarımı
	OpenPose
	Video çoklama ve anahtar kare seçimi
	Gauss karışım merkezleri

	Duygu Sınıflandırma

	SONUÇLAR
	Deneysel Sonuçlar
	Detaylı Analiz

	DEĞERLENDİRME
	Kısıtlar ve Gelecek Çalışmalar

	KAYNAKLAR

