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Insanlar, davramgsal ozelliklerini duygular aracihiiyla ifade ederler. Bir diger deyisle ifadeler, insan davranis
ozelliklerinin duygusal digavurumudur. Yiz ise bu ifadeleri insan-insan etkilesiminde en temel noktaya tasir. Bu
etkilesimler sayesinde insanlardan geri tepkiler alinir, fakat makinelerin bu etkilesimi algilayabilmesi i¢in {izerinde
calisitlmalidir. Karikatiirize insan goriiniimleriyle yalnizca duygulara odaklanilmasina olanak saglayan FERG veri
setinde daha yiiksek performans elde edilmesi, gergek goriintiilerdeki basarim oranini da arttiracaktir. Bu amagla, bu
caligmada, insan yliziindeki duygularin yapay zeka yardimiyla daha hizli ve isabetli tahmin edilmesi iizerine
yogunlasilmistir. Bu baglamda 7 duygu ifadesi olan Saskin, Uzgiin, Normal, Mutlu, Korku, igrenme, Kizgin isabetli
bir sekilde tahmin edilmeye calisilmigtir. FERG veri seti ile ¢aligtirilan ResNet 50, ResNet 50 32x4d, Vit b 16,
Vit _b32, EfficientNet B0, EfficientNet B1, EfficientNet B2 modellerinde %100 basarim elde edilmistir. Modellerin
performans metrikleri karsilagtirmali olarak sunulmustur. FERG veri seti ile yapilan literatiirdeki diger ¢aligmalarla
sonuclar kiyas edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme Yontemleri, Yiiz Duygu Tanima, Evrisimsel Sinir Aglari, FERG, ResNet,
EfficientNet

Comprehensive Analysis of Emotion Recognition Algorithms in Convolutional Neural
Networks with Hyperparameters

ABSTRACT

People express their behavioral characteristics through emotions. In other words, expressions are emotional
expressions of human behavioral characteristics. The face carries these expressions to the most fundamental point in
human-human interaction. Thanks to these interactions, feedback is received from people, but it must be studied so
that machines can perceive this interaction. Achieving higher performance on the FERG dataset, which allows
focusing only on emotions with cartoonish human appearances, will also increase the performance rate in real images.
For this purpose, this study focused on faster and more accurate prediction of emotions on the human face with the
help of artificial intelligence. In this context, 7 emotion expressions, Confused, Sad, Normal, Happy, Fear, Disgust
and Angry, were tried to be predicted accurately. 100% performance was achieved in ResNet 50, ResNet 50 32x4d,
Vit_b_16, Vit b32, EfficientNet BO, EfficientNet B1, EfficientNet B2 models run with the FERG dataset.
Performance metrics of the models are presented comparatively. The results were compared with other studies in the
literature using the FERG dataset.

Keywords: Deep Learning Methods, Facial Emotion Recognition, Convolutional Neural Networks, FERG, ResNet,
EfficientNet

GIiRiS

Gerek hiz, depolama ve hesaplama olanaklar1 anlaminda
gelisen bilgisayar teknolojisi, gerek gelisen diger
imkanlar sayesinde insanlar yeni kesif alanlarina
yonelmistir. Duygu, davranig yoluyla ve birgok ifade
yontemiyle disa dogru belirli bir uyaran, olay veya
duruma verilen bir psikolojik ve fizyolojik tepkidir. Yz
duygu tanima alani da son birkag yildir aragtirmacilar

arasinda popiiler olsa da kesfedilmeye muhtag alt
alanlar1 barmdiran bir konsepttir. Yiiz duygu tanima
isleminin makinelerce hesaplanarak yapilmasi bir¢cok
giivenlik ve ticari faydalarnm1i da  beraberinde
getirmektedir. Insan yiizlerinden gelen yiiz duygularimi
yorumlayabilen algoritmik cozlimler tasarlamak ve
gelistirmek, robotik, oyun, dijital pazarlama, akilli
ogretmen sistemleri ve digerleri gibi insan-bilgisayar
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etkilesimi  baglaminda olasiliklar  penceresi
agmaktadir [1].

Yapay zeka ile de otomatik yiiz ifadesi tanima (Facial
Emotion Recognition — FER) siirekli gelisme gostererek

duygusal zekanin 6nemli bir arastirma alani olarak

yeni

aragtirmacilarin ~ artan  ilgisini goérdi [2]. Yiz
goriintiilerinden insan ifadesi tanima igin analitik
modeller saglamak amactyla miihendisler,
matematikciler ve bilgisayar bilimcileri, verimli
algoritmalar1  etkili  bir sekilde uygulayabilen
yaklagimlart  yeniden iiretmenin farkli yollarini
arastirmaktadirlar.  Bu  konu  {izerine  ¢alisan

aragtirmacilar goriintii isleme, bilgisayarla gérme, érunti
tanima ve yapay zeka alanlari arasinda giiclii
korelasyonlara ulagsmaktadir ve literatiir {izerinden daha
baska ilging yaklagimlara goz atilabilir [3]. Genel olarak,
Ozellikle hesaplamali islem giiciindeki son basarilar ve
yiiksek performanshi bilgi islem i¢in yeni mimariler
nedeniyle, daha oOnce yukarida belirtilen alanlarda
hesaplama  sinirlamalar1t  ile  kisitlanmis  olan
arastirmacilar, yeni imkanlarla uygulamalart
¢oztimlerine kavusturmuslardir [4].

Yiiz Tamima ve Duygusal Yiiz Tamma

Derin 6grenme tekniklerinden CNN, yiliz tanima
uygulamalarinda oldukg¢a popiilerdir. Bu teknik, birgok
farkli yiiz verisini 6grenerek, yeni ylizlerin benzersiz
Ozelliklerini tanimlayabilir. Bu sayede, yiiz tanima
dogrulugu artirilmis olur [3].

Yiiz tanima uygulamalar1 genellikle 2D goriintiiler
iizerinden gergeklestirilirken, 3D yiiz tanima ¢alismalar1

da yapilir. Bu yaklagim, yiiziin daha fazla detayinin
yakalanmasina olanak saglar ve yiiz tanima dogrulugunu
artirir [5].

COVID-19 pandemisi déneminde yliz maskesi takmak
yaygin hale geldi. Bu nedenle, yiiz maskesi takiliyken
bile yiliz tanima uygulamalarinin ¢aligsabilmesi icin 6zel
teknikler gelistirildi. Bu teknikler, yiiz maskesi
takiliyken bile yiiz 6zelliklerinin taninabilmesini saglar
[6].

Yiiz tanima uygulamalarinda, yiiz 6zellikleri ¢ikarimi
icin farkli teknikler kullanilir. Bu teknikler arasinda
Ozellikle PCA (Principal Component Analysis) ve LDA
(Linear Discriminant Analysis) sik kullanilir. Bu
teknikler, yiiz Ozelliklerini daha dogru bir sekilde
cikarmayi1 ve tanimlamayi saglar [7].

Yiiz ifadeleri, insanlarin duygularimi ifade etmek igin
onemli bir aragtir. Duygusal yiiz tanima, yiiz ifadelerini
analiz ederek, insanlarin duygusal durumlarini belirleme
amacityla kullanilir. Bu teknik, 6zellikle psikoloji ve tip
alanlarinda kullanilir [3].

Yukarida belirtilen 6rneklerin yani sira, yliz tanima
alaninda  birgok farkli ¢alisma ve  gelistirme
yapilmaktadir [3]. Ozellikle, derin &grenme tekniklerinin
kullanimi ile yiiz tanima dogrulugu artirilmig ve bu
teknolojinin ~ birgok  farkli  alanda  kullanim
yayginlagmustir.

Duygusal yiiz tanima alaninda kullanilmak iizere
tretilmis FERG veri seti Uzerinden en iyi isabeti
yapabilen modellerin egitim ve tahmin zamani olarak en
performanslisint segmek {izere yapilmis olan bu
caligmada, literatiirde bu alanda yapilmis calismalarla
kiyas yapilmis, sonuglar analiz edilmistir.

Tablo 1. Kullanim amaci bakimindan derin 6grenme ile yapilan duygusal yiiz tanima ¢alismalari.

Makale Veri Seti Ozellik Cikarimi Yontem Basarim
[8] KDEF, GENK, Agag Yapisi Parga Deen-CNN %82.63 (KDEF), %96.75 (GENKI),
CK+, SFEW Modeli, CNN P %96.81(CK+), %36.79 (SFEW)
[9] 10000 li‘f;')m (154 jfade Vektorii (EV) iki Parcali CNN %96
FER13, JAFFE, %87.05 (FER13), %99 (JAFFE),
[10] p HOG CNN %98.79% (CK+)
[11] JAFFE, CK+ CNN CNN %95.65 (JAFFE), %99.36 (CK+)
— e . 0 T
[12] JAFFE, CK+ Viola .Jones Gehstlrllm_ls Ozellik Haritas1 %92.66 (karisik veri setl_), %94.94
Algoritmasi ile CNN (capraz veri seti)
AffectNet 9%69.3 (Veri setindeki resimlerde
[13] (420.299 resim) HOG CNN insanlarin yiiziinde maske vardir)
[14] RAVDESS ssL Hadamard, IMA, Transofmer 086.4

temelli fizyon
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Tablo 2. FERG Veri Seti ile farkli parametrelerle daha 6nceden yapilan aragtirmalar.

Makale Yil Veri Seti Ozellik Cikarimi Ydntem Basarim
T %85.27 (Insan Yiizii),
Gelistirilmis CK+, DISFA, CNN ve Transfer 0 .
[15] 2017 KDEF. MMI. FERG Ogrenme CNN 0689.02 (Stilize
Karakter)
Logistic
CNN, VGG16, - .. %76.2 FER, %99.4
[16] 2022 FER2013, CK+, FERG ResNet50 Regression,Decision CK+. %99.6 FERG
Tree, Bayes
Ayrik Derin . %74.92 FER, %99.47
[17] 2023 CK+, FER2013, FERG Ogrenme — SDL CNN Temelli STN CK+, %98.5 FERG
CNN temelli OFELBW metodu %64.98, %98.35,
[18] 2022 SFEW,CK+ JAFFE,FERG e p\wmetodu  ikili Balina Alg, %96.6, %99.42
99.98%, 99.25%,
[19] 2023 DEEESI'Q_%'SI:);'_'TDF?_ESEC DCNN DCNN 88.17%, 84.09%,
’ ' 69.87% ve 69.16%
0 0 0,
[20] 2021  JAFFE, CK, FEIveFERG  LGC-HD operator SVM %84.2, %92.3, %98.2
ve 97.9%
. window-based %72.48, %92.47,
[21] 2023 Aﬁ'W'IId:fE‘RRf EEDR% JAFFE, cross-attention MLP %96.67,
' VIiT %93.09,%98.18
RCNN IFER-DTFL 92.6% FER2013,
[22] 2022 FER2013, FERG, JAFFE DenseNetiZl Derin Transfer 99.86% FERG,
Ogrenme, WKELM 99.18% JAFFE
Literatiir Taramasi Veri Seti

Tablo 1’de yer alan arastirmalar, farkli yiiz ifadeleri
tanima yoOntemlerini ele almaktadir ve sonuglari, derin
O6grenme algoritmalarinin kullaniminin artmasi ile daha
yliksek dogruluk oranlari elde edildigini gostermektedir.
Tablo 2’den ¢ikan bir sonu¢ da son yillarda o6zellikle
FERG veri seti ile bagarim oranlariin artmis olmasidir.
Fakat FERG veri setinin animasyon karakterleri ile
yapildigt unutulmamali, animasyon karakterlerinden
gercek insan yiizlerine mnasil gegilecegine dair
arastirmalar yapilmaldir.

MATERYAL ve METOT

Bu boliimde kullanilan veri seti, temel derin 6grenme
islemi ve kullanilan bir¢ok algoritmalarin basarimlar: yer
almaktadir.

Caligmada FERG Veri Seti [15] kullanilmigtir. FERG
veri setinde toplam 55768 resim dosyasi (Kizgin 9170,
Igrenme 8571, Korku 7419, Eglenme 7330, Nétr 6939,
Uzgiin 7627, Saskin 8712 dosya ile temsil edilmek tizere)
bulunmaktadir.

Sekil 2’de veri setinden bir kesit verilmistir. Veri seti
kurgu karakterler izerinden modelleri egitmeyi ve uygun
modeli bulmay1 amaglamaktadir.

Metodoloji

FERG Veri Seti kaynagindan edinildikten sonra Egitim
Verisi, Dogrulama Verisi, Test Verisi bagliklarina
boliinerek farkli yerlere alinmistir. Egitim Verisi
baslangi¢ i¢in secilen modelin egitiminde, Dogrulama
Verisi baglangic¢ i¢in se¢ilen modelin performansinin

BUTUN

VERI
EGITIiM SURECIH
v v HIPER
EGITIM DOGRULAMA PARAMETRE TEST
VERISI VERISI AYARLAMA VERISI
l l .. |
MODEL MODEL
MODEL MODEL
pptatau i >» PERFORMANSI L HE IS PERFORMANS
EGITIMI e SECIMI DEGERLENDIRME
A A
D e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e o e Ll

Sekil 1. Veri setinin bdliimlenmesi ve modelle kullanim tercihleri
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izlenmesinde ve eger basarisiz ise hiper parametrelerin
ayarlanmasi ve gerekiyorsa modelin tekrar se¢ilmesinde,
Test Verisi ise model performansi degerlendirmesinde

kullanilmistir.  Asagida Sekil 1°de veri setinin
bolimlenmesi ve modelle kullanim tercihleri yer
almaktadir.

Test Verisi butun wveri setinden %20 olarak
ayrigtirildiktan  sonra kalan veri setinin %30’u

Dogrulama Verisi olarak, geriye kalan veriler de Egitim
Verisi olarak alinmugtir.

Sekil 2. FERG Veri Setinden Bir Kesit [15]

FERG Veri Seti, veri setini {ireten aragtirmacilardan talep
edildikten sonra verilen baglant1 tizerinden indirilmistir.
Veri setinde “Mutlu” yerine “Eglenme” smifi bulundugu
icin siniflandirma da bu durum dikkate alinarak
yapilmigtir. Bunlar her bir model i¢in aymi sekilde
kullanilacag1 i¢in parametrik bir fonksiyona verilmek
iizere degiskenlere alimmustir. Modellerin ve model
skorlarinin kaydedilmesi i¢in dosyalar olusturulmustur.
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Modelerin parametreleri i¢in 6n tanimli degerler

asagidaki gibi belirlenmistir;

 Ogrenme Orant: le”

* Optimizer: ADAM

« Kriter: Cross Entropy Loss
* Erken Durdurma: 10

* Yigin Miktari: 5-50

Model tanimlari icerisinde belirtilen farkli degerler o
modele 6zgii olarak ¢alistirilmig, deneysel sonuglar not
edilmistir.

Biitin modeller i¢in egitim (train), dogrulama
(validation) ve deneme (test) wverileri icin isabet
(accuracy) grafigi ve kayip fonksiyonu (loss function)
¢iktilarinin grafigi ¢izdirilmistir.

EfficientNet Modeli

EfficientNet modeli [23] yedi egitim basamagi {izerinden
tanimlanan yedi duygu durumunu siniflandirmak tzere
kullanilmistir. EfficientNet BO, B1 ve B2 basamaklari
her basamak bir 6ncekinde iiretilen agirliklar: kullanacak
sekilde ayarlanmistir. Y1gin miktari, girdi boyutu ve veri
dizinleri her adimda yeniden tanimlanmaktadir. Modelin
yapist Sekil 3’te verilmistir. Buna gore {stteki yapi
taglarinin izahi alt kisimda verilmistir.

EfficientNet modelinin yap1 tast MBConv bloklaridir.
MBConv aslinda MobileNetv2’nin temel yap1 tas1 olan
Bottleneck Block un kendisidir. MBConv’larin bir diger
benzesim noktasi ise ResNet’lerin tam tersi olmasidir.
EfficientNet temelde 7 bloktan olusur. En bagtaki
3x3’lik Evrisimsel Blok yalnizca girdi resmini modele
hazirlamak i¢in kullanilir. MBConv’lar belirli bir
metodolojiye gore siralanmistir. Birinci blokta bir adet
3x3’lik MBConv, ikinci blokta iki adet 3x3’luk

MBConv, Ucinci blokta iki adet 5x5’lik MBConv,
dordiincii blokta ii¢ adet 3x3’liikk MBConv, besinci blokta
ii¢ adet 5x5°lik MBConv, altinci blokta dort adet 5x5°liik
MBConv ve yedinci blokta bir adet MBConv blogu
bulunmaktadir. MBConv yap1 tasit ile EfficientNet
modeli etkili bir evrigsimsel sinir ag1 mimari gergevesi
sunmaktadir.

clean

4x1dxi12

MBConvé

Sekil 3. Veri setinin boliimlenmesi ve EfficientNet modeli [23] ile kullanim tercihleri



Vision Transformer (ViT)

Hugging Face toplulugunun biinyesindeki ViT,
Google’n arastirma ve beyin takimi tarafindan 2021°de
[24], 2017’de Vaswani ve digerleri [26] tarafindan
gelistirilen Transformers mimarisi {izerine temellenmis,
yeni bir gorsel isleme modeli olarak ortaya konmustur.
Asagida Sekil 4’te ViT mimarisi yer almaktadir.

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head
Transformer Encoder

B O QOO 00D he)g)

* Extra learnable
Lmear Projecuon of Flattcncd Patches

[class) embedding

SR LT T
mau—-.lﬂ#ﬁ@ﬂ
-

Sekil 4. Orijinal makaleden [24] alinan ViT mimarisi.

VIiT model parametreleri iizerinde ¢aligilan platformun
kapasiteleri ve veri setinin yapist dikkate alinarak

belirlenmistir.

[ MLP

L x

[ Norm

Multi-Head
Attention

1]

Norm

Embedded
Patches

Sekil 5. ViT mimarisinde bulunan Transformer Encoder yapisi
[24]

Sekil 5’te ViT mimarisinde bulunan Tranformer Encoder
yapist yer almaktadir. Resim boyutlar1 egitim, dogrulama
ve test verileri icin PyTorch modilinin transforms
metodu ile ayarlanmistir.

Modelin insasinda ViTForlmageClassification sinifi
(class) kullanilmais, biiyiik 6l¢iide ilk makale yazarlarinin
metoduna bagl kalinmistir.

ResNet 50 Modeli

ResNet 50 [27], 34 katmanli agdaki her 2 katmanli blogu
3 katmanli darbogaz bloguyla degistirilerek elde edilir.
Her artik fonksiyon F i¢in 2 yerine 3 katmandan olusan
bir y1gin kullanilir. Bu ii¢ katman, 1x1, 3x3 ve 1x1'lik
boyutlara sahiptirler; burada 1x1 katmani boyutlar
azaltmaktan ve ardindan artirmaktan (geri yiiklemekten)
sorumludur. 3x3 katmani ise daha kiigiik girdi/¢cikt1
boyutlarina sahip bir darbogaz birakir.

ResNet 50 igin belirlenen model parametrelerinin
([64,128,256,512],[3,4,6,3],4,True) agilim1 soyledir;

* Her ara blok icin kanal adedini [64,128,256,512]
kismi1 gostermektedir.

e Her blok igin darbogazlari
gostermektedir.

e Genisleme faktorii 4 olarak verilmistir. Yani 64,
256’ya, 128, 512’ye donmektedir. Butiin ResNet
katmanlar1 ayn1 faktorii kullanmaktadir.

* “True” ifadesi ise darbogaz katmaninin durumunu
deklare eder.

ResNet 50’deki dar bogaz yapi tasmi verebilmek
amaciyla Sekil 6 ve Sekil 7 eklenmistir.

[3,4,6,3] kism

64-d

3x3, 64

3x3, 64

Sekil 6. ResNet-34 i¢in bir yap1 tag1 [27]

256-d

Sekil 7. ResNet-50/101/152 i¢in bir "darbogaz" (bottleneck)
yapi tasi [27]

Tablo 3’te ResNet mimarileri yer almaktadir.
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Tablo 3. ResNet dokiimanindan [27] ResNet mimarileri

Katman Cikt1 18-katman 34-katman 50-katman 101-katman 152-katman
Adi Ebat1
Convl 112x112 7X7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
1x1,64 1x1,64 1x1,64
Conva.x 56x56 Big gij x2 Big gij x3 | 3x3,64 |x3 l3x3,64|x3 \3x3, 64|x3
’ ’ | 1x1, 256 1x1,256 1x1, 256
1x1,64 1x1,64 1x1,64
Convax  28x28 [0 12%x2 [T | 3x3,64 x4 l3x3,64|x4 \3953, 64|x8
’ ’ | 1x1, 256 1x1, 256 1x1,256
1x1,64 1x1,64 1x1,64
Conv4.x 14x14 Bxg’ gggJ x2 Bxg’ gggJ x6 3x3,64 | x6 \ 3x3, 64 | x23 l 3x3,64 | x36
x5 x5 [1x1, 256 1x1,256 1x1,256
1x1,64 1x1,64 1x1,64
Convs.x 7x7 Bigg}ﬂ x2 Bigggj x3 | 3x3,64 [x3 l3x3,64|x3 \3953, 64|x3
’ ’ | 1x1, 256 1x1, 256 1x1,256
1x1 Average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1,8x10° 3,6x10° 3,8x10° 7,6x10° 11,3x10°
Resnext 32x4d Modeli ResNext 32x4d ifadesi ResNet {izerine Sekil 9’daki yap1
gelmekte ve Onem Derecesi 32, darbogaz genisligi de 4
arbogaz blogu (Seki icindeki 3x3 gruplu olarak belirlenmektedir.
Darbogaz blogu (Sekil 9) icindeki 3x3 | larak belirl ktedi

evrisimlerin yerine 3x3 evrisimleri koyan normal
ResNet modelini temel alir [28].

256-d in

Sekil 8. ResNet-34 i¢in bir yap tas1 [28]

256-d in

256-d out

Sekil 9. Onem Derecesi (Cardinality) 32 olarak belirtilmis
ResNext blogu [28]
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MODELLERIN UYGULANMASI ve BULGULAR

EfficientNet BO — B2, Vision Transformer (ViT),
ResNet 50, ResNext50 32x4d modellerinin uygulamasi
anlatilmaktadir.

256, 1x1, 64 - . .
FERG i¢in kullanilan veri adetlerinin ayrmtilart Tablo
'1' 4’te verilmigtir.

64, 3x3, 64
7 EfficientNet BO — B2
64, 1x1, 256 BO i¢in veri dizini, girdi boyutu ayarlanmis, y1gin ebati

32 olarak belirlenmistir. Eger daha 6nceden BO modeli
calistirilmigsa agirliklart hazir alarak tekrar egitim
yaptirilmistir.

Model 50 ¢evrim igin uygulanmistir. Optimizer modeli
Stokastik Dagilim Azaltimi (Stochastic Gradient
Descent — SGD) olarak belirlenmis, 6grenme oran1 103
ve momentum degeri 9.107 olarak alinmigtir. Metrik
kriteri ise Cross Entropy Loss secilmistir.

Veri seti egitim, dogrulama ve test olarak alt gruplara
ayrilmis ve egitim ve dogrulama verileriyle modelin

N " egitilme islemleri yapilmistir. Modelde kullanilan

256, 1x1,4 256,1x1, 4 total 32 256,1x1,4 “device” parametresi ile var ise GPU kullanimi direktifi
¥ ¥ paths ¥ verilmistir.

4,3x3,4 4,3x3,4 sese 4,3x3,4 B0 — B2 arasi modeller birbirlerine egitilmis parametre

5 5 - vererek  calistirilmistir. Calistirlmadan ~ dnce

gc.collect() metodu calistirilarak sonraki modellerde

4,1x1, 256 4,1x1, 256 4,1x1, 236 kullanilmayacak olan parametreler temizlenmistir

(Garbage Collector — GC). PyTorch kitiiphanesindeki
GPU caligtirmak igin kullanilan CUDA
kiitiiphanesinden de empty cache metodu galistirilarak
kullanilmayacak CUDA parametreleri temizlenmistir.
En son test fazina gegilmistir.



Tablo 4. FERG Veri Seti Egitim, Dogrulama ve Test verileri adetleri.

Verilerin kullanim yerleri Kizgin igrenme Korku Eglenme NOtr Uzgiin Sasirmis
TEST 1867 1710 1462 1486 1350 1542 1737
EGITIM 5826 5553 4797 4608 4470 4849 5586
DOGRULAMA 1476 1308 1160 1236 1119 1236 1388

Test fazinda egitim asamasinda kaydedilen modeller
B0’dan baglanarak tekrar yiiklenerek islem yapilmistir.
32’1i yiginlar tahminler ve etiketler kullanilarak Isabet,
Hassasiyet, Ozgiillik ve F1-Skoru  metrikleri
hesaplanmustir.

Vision Transform (ViT)

VIiT Onceden 16-224 ebatlariyla ve onceden egitilmis
olarak dogrudan alinmistir. Ayrica siniflandirict olarak
Linear ve Dropout katmam 10-1 parametresiyle
secilmistir. Optimizasyon fonksiyonu ADAM’dir. Kayip
fonksiyonu ise Cross Entropy Loss olarak secilmistir.
Model uygulanirken varsa CUDA yoksa CPU kullanacak
sekilde sistem kontrol edilmistir.

Torch ile yapilan bu c¢aligma bir pargali Ggrenme
metodudur. Egitim, Dogrulama ve Test verileri 32 olarak
belirlenen yi1gin parcalarina boliniip bir dongiiye
sokularak Ogrenme islemi gergeklestirilmis, egitim
kaybi, dogrulama ve test isabet oranlari her yiginla
birlikte takip edilmistir.

Parametrelerin belirlenmesinde platform kisitlar1 ve veri

* Y1gin boyutu 21,
« Ogrenme orani1 (LR) 2.¢®,
* Metriklerin bozulmaya bagladiginda &grenmenin
durdurulabilecegi ilk ¢cevrim 10,
* Resim boyutu 48x48,
parametreleriyle caligtlmistir.

ResNet 50 ve ResNext50 32x4d Modelleri

Cevrim adedi 50, yigin boyutu 70 olarak seg¢ilmistir.
Platform performans kisitlar1 da g6z Onilinde
bulundurulmugtur. Metriklerin bozulmaya basladiginda
O0grenmenin durdurulabilecegi ilk ¢evrim 5 olarak
belirlenmisgtir.

Dongiisel 6grenme metoduyla her yigmin esit sayida
egitim, dogrulama, test verisi aymi anda modelde
denenmis, biitiin metrikler anlik olarak alinmis ve ¢gevrim
zamani not edilmistir.

Pretrain_utils kituphanesinden loaderdef, modeldef,
showimages, evaluate, megatrain, printaccm,
get_predictions,  plot confusion matrix  metodlar

kullanilmistir. Egitimler Megatrain metodu ile, metrik

seti gereklilikleri gozetildigi belirtilmisti. Buna gore; hesaplamalari evaluate, printaccm ve
plot_confusion_matrix ile yapilmistir.
 Cevrim adedi 50,
— loss_tr — loss_ti — loss_t
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008 — loss _te —— loss_te 0.04 — loss_te
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Sekil 10. Loss fonksiyonu grafikleri: 1) Efficient Net B1, I1) Efficient Net B2, 111) ResNet 50, V) ResNext 50 32x4d, V)

Vit_b_16, V1) Vit_b_32
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Sekil 11. [sabet oranlar1 egitim, dogrulama ve test grafikleri: Efficient Net B1, Efficient Net B2, ResNet 50, ResNext 50 32x4d,

Vit_b_16, Vit _b_32

Tablo 5. Calistirilan modellerin sonuglari

Model Cevrim Siresi (Saniye) Cevrim Adedi
Egitim ___ Dogrulama Test
ResNet50
318,27680 27 99,20% 100,00% 100,00%
ResNext50_32x4d
480,9140 31 99,71% 100,00% 100,00%
ViT b_16
1522,0624 49 98,75% 99,74% 99,67%
ViT b _32
500,11860 37 91,59% 96,57% 96,84%
EfficientNet BO
287,02220 27 99,85% 100,00% 100,00%
EfficientNet B1
369,86960 26 97,62% 100,00% 100,00%
EfficientNet B2 360,95280 27 99,85% 100,00% 100,00%
Tablo 6. Onerilen modellerin literatiir ile karsilastiriimasi
Calisma Yil Modeller Ferg Performansi
Soman vd. [16] 2022 CNN, VGGI6 + ResNet 50 %99.6
Khan vd. [17] 2023 DCNN, SVM %98.5
Muthamilselvan vd. [18] 2022 CNN Temelli OFELBW Metodu 0699.42
Kalsum ve Mehmood [19] 2023 DCNN %99.98
LGC-HD
Kola ve Samayantula [20] 2021 %97.9
Wasi vd. [21] 2023 MLP 9498.18
Albraikan vd. [22] 2022 RCNN, DenseNet121, IFER-DTFL 999 86
Onerilen Model - 1 2024 ViT_b_16 %99.67
Onerilen Model - 2 2024 ResNet ve EfficientNet %100
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TARTISMA ve SONUC

Genis kullanim alan1 olan goriintiiden, sesten veya
yazidan duygu tanima konsepti ¢ok canlidir ve siirekli
gelismektedir. Mevcut calismada bilinen bir veri seti
iizerinde bagka alanlarda basarisini ispatlamis pek ¢ok
sinir ag1 modeli hiperparametrelere dikkat edilerek
imkanlar Olciisinde uygulanmistir. Elde edilen
sonuglarin  ileride yapilacak olan ¢aligmalara
motivasyon olmasi ve desteklemesi beklenmektedir.
Yukarida Tablo 5’te ¢alistirilan modellerin sonuglari,
Tablo 6°da ise Onerilen modellerin literatur
karsilastirilmasi verilmistir.

Caligtirilan ResNet50 ve ResNext50_32x4d modelinde
%100 basarim, ViT_b_16 modelinde %99.67 ve ViT_b_32
modelinde ise %96,84 basarim elde edilmistir. Somon ve
ark. 2022 yilinda yaptiklari calismada %99,6 sonucuna
ulasmislardir [16]. Literatiirde duygu tanima ile ilgili
farkli modellerle yapilan diger ¢aligmalarda ise basarim
9%97,9 ile %99.98 arasinda degismektedir [17-22].
Sekil 10’da calistirilan modellerin her c¢evriminde
kayip fonksiyonundan elde edilen ¢iktilar1 verilmistir.
Lejantta verilen loss_tr ¢izgisi egitim verisinden gelen
kaybi, loss_v ¢izgisi dogrulama verisinden gelen kaybu,
loss_te ¢izgisi test verisinden gelen kaybi
gostermektedir.

Sekil 11’de caligtirilan modellerin her ¢evriminde elde
edilen isabet oranlar1 verilmistir. Lejantta model
isminden sonra verilen acc_tr ¢izgisi egitim verisinde
elde edilen isabeti, acc_v ¢izgisi dogrulama verisinde
elde edilen isabeti, acc_te cizgisi test verisinde elde
edilen isabeti gostermektedir.

Caligtirtlan  modellerin  basarim oranlart  ydniiyle
literatiirdeki diger c¢aligmalarla kiyas1 yapilmis,
modellerin ¢evrim adedi, hiper parametreleri ve gecen
stireler kiyas yapilabilmesi maksadiyla tablolastirilarak
verilmistir. Basarim oranindan kayip vermeden
modellerin nasil optimize edildigine dair ayrintilar
¢alismanin ortaya koydugu sonuglardan en dnemlisidir.
FERG Veri Seti, EfficientNet (BO - B2), ViT Hugging,
ResNet 50 ve ResNext 32x4d modelde derin 6grenme
algoritmalarina tabi tutulmus ve sonuglari not
edilmistir. Elde edilen bulgulara gdre veri setindeki
verilerin arttirilmasi veya gorsellerin sadelestirilmesi
gerektigi yorumu yapilmigtir. Calisma buradan itibaren
ayn1 modellerle fakat veri setinde veri zenginlestirmesi
veya veri setinin degistirilerek tekrar denenmesi yolu
ile devam ettirilmistir.

Makine 6grenimi ve yapay zekd alanin gelismesi ile
yeni yliz tanima teknolojileri ortaya ¢ikmistir [4,13,29].
Derin 6grenmenin ilerlemesi siiphesiz insanlarin
yasamlarini iyilestirecek ve isleri kolaylastiracaktir.
Insan-bilgisayar etkilesiminde, en 6nemli durumlardan
biri yliz duygu tanimadir. Giiniimiizde yliz duygu
tanima, Google ve Facebook gibi biiyiik sirketlerin de
dikkatini ¢ekiyor. Bu yiizden yiiz duygu tanima gibi
alanlar parlak bir gelecege sahiptir. Derin dgrenme
alanin daha da ¢ok ilerlemesi birgok alanda(akil hastasi
bir kiginin ruh halini belirleme vb. arastirma-inceleme
alanlar1) tretkenligi artirmaya ve uriin kalitesini

gelistirmeye de yardime1 olacagi goriilmektedir. Bu bol
ornekli karsilastirmali caligmanin gelecekte yapilacak
diger galismalar i¢in 151k tutacagi 6n goriilmektedir.
Ayni modellerin veri zenginlestirme ve veri Setinin
degistirilmesiyle basarim oranlarinin degismesi bu
problemin 6n islem fazinin iyilestirilmesi ve daha
dengeli bir veri setiyle daha yiiksek basarim oraniyla
¢oziilebilecegine isaret etmektedir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Yazarlar, ¢aligmalarinin etik kurallara uygun oldugunu
beyan ederler.

Finansman
Yazarlar, fon kuruluslarindan 6zel bir hibe almamustir.
Cikar catismasi

Makalemiz ile ilgili herhangi bir kurum, kurulus, kisi
ile mali ¢ikar catigmasi yoktur ve yazarlar arasinda
¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.
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