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Bu calismada insan pozlarimi gercek zamanl olarak inceleyen ve duygu ¢ikarimi yapabilen bir
makine ogrenmesi modeli, derin dgrenme teknikleri ile gelistirilmistir. | In this study, a machine
learning model that can analyze human poses in real time and infer emotions is developed with
deep learning techniques.

(Angry)

Sekil A: Viicut pozu ve iskelet model / Figure A: Body pose and skeleton model
Onemli noktalar (Highlights)
> Duygu ¢ikarimi, insan viicut hareketlerinin analiz edilmesi ile yapimigtir. | Emotion inference
is done by analyzing human body movements.
> Kizgin, korkmus, mutlu, notr ve tizgiin duygulart tammlanmigtir. | Angry, scared, happy, neutral
and sad emotions were identified.
> Derin 6grenme ve yapay zekd teknikleri ile teknolojinin insanlarla daha derin ve anlamli bir
sekilde etkilesime girmesi miimkiindiir. / With deep learning and artificial intelligence techniques,
it is possible for technology to interact with people in a deeper and more meaningful way.

Amag (Aim): Bu ¢alismanmin amaci, insan viicut hareketlerini derin 6grenme teknikleri ile analiz
ederek bireyin duygusal durumlarini tahmin eden yeni bir makine 6grenmesi modeli gelistirmektir.
/ The aim of this research is to develop a new machine learning model that predicts an individual's
emotional states by analyzing human body movements with deep learning techniques.

Ozgiinlitk (Originality): Geleneksel duygu analizi yontemleri genellikle yiiz ifadelerine
odaklanmaktadwr. Bu ¢alismada ise duygu analizi insan viicuduna iskelet modelin oturtulmasi ve
egitilen modelden ¢ikarim yapilmast seklindedir. | Traditional sentiment analysis methods usually
focus on facial expressions. In this research, sentiment analysis is based on fitting a skeletal model
to the human body and inferring from the trained model.

Bulgular (Results): Model, tanimlanan duygulart basariyla siniflandirarak, duygusal ifadelerin
viicut dilinde belirgin oldugunu ve modelin bu ifadeleri dogru sekilde yorumlayabildigini
gostermistir. / The model successfully classified the identified emotions, demonstrating that
emotional expressions are evident in body language and that the model can correctly interpret these
expressions.

Sonug (Conclusion): Duygu ¢tkarimunin insan pozlarindan yapilabildigi gosterilmistir. En yiiksek
dogruluk oramnin %97.80 ile rastgele orman algoritmast ile elde edildigi gorilmiistiir. Ayrica
ger¢ek zamanl ¢ikarimda dogruluk oram %94.50 olarak hesaplanmistir. / 1t was shown that
emotion extraction can be done from human poses. The highest accuracy rate was 97.80% with the
random forest algorithm. In addition, the accuracy rate was calculated as 94.50% in real-time
extraction.
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Iletisim, canlilar arasinda bilgi, duygu ve diisiincelerin aktarilmasi icin kullamlan bir aragtir.
Arastirmalar, insan iletisiminin yaklasik %80'inin beden dili veya mimiklerle yapildigini
gostermektedir. Bir kisinin beden dilini yorumlamak ise o kisinin duygularindan g¢ikarim
yapilmasini saglayabilir. Bu ¢alismanin amaci, ger¢ek zamanli olarak insan viicut hareketlerini
derin 6grenme teknikleri ile analiz ederek bireyin duygusal durumlarini tahmin eden yeni bir
makine 6grenmesi modeli gelistirmektir. Insanlarin viicudunu taniyan ve tanman viicut pozuna
iskelet modelin oturtulmasi iglemi ile o pozdan veri toplayan model gelistirilmis, toplanan veri
seti ile farkli modeller egitilmistir. Bununla birlikte ger¢cek zamanli analiz yapilmasi igin bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Bu sayede insanlarin beden dili ve mimiklerinden duygu ¢ikarimi
yapilabilmektedir. Yapilan farkli test modellerinin sonuglarinin dogruluk oranmin en diisiik
%092.86, en yiiksek %97.80 oldugu ve gercek zamanli analiz sonuglarinin dogruluk oraninin
%94.50 oldugu goriilmiistiir. Bu ¢calismanin sonuglar1 daha iyi insan-makine etkilesimi, duygusal
zeka uygulamalari ve sosyal etkilesim alanlarinda kullanilabilir.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Communication is a tool used to transfer information, feelings and thoughts between living
beings. Research shows that about 80% of human communication is done through body language
or gestures. Interpreting a person's body language can help infer their emotions. The aim of this
study is to develop a new machine learning model that predicts an individual's emotional states
by analyzing human body movements in real-time with deep learning techniques. A model was
developed that recognizes the human body and collects data from that pose by fitting a skeletal
model to the recognized body pose, and different models were trained with the collected data set.
In addition, a prediction model was developed for real-time analysis. In this way, emotions can
be inferred from people's body language and facial expressions. The accuracy rate of the results
of the different test models was 92.86% at the lowest and 97.80% at the highest, and the accuracy
rate of the real-time analysis results was 94.50%. The results of this study can be used in better
human-machine interaction, emotional intelligence applications and social interaction.

Teknolojinin hizla evrildigi gliniimiiz diinyasinda,
insan-makine etkilesimi gittikce karmasik hale
gelmektedir. Bu karmagiklik, kullanic1 deneyimini
ve insanlarla yapay zekad sistemleri arasindaki
etkilesimi daha anlamli hale getirmek i¢in daha
sofistike yaklagimlarin arayisina yol agmaktadir.

Insanlarmn sozsiiz ifadeleri, yani viicut hareketleri,
genellikle  duygusal durumlarin  en  dogal
ifadelerinden  biridir. Bu durum, o6zellikle
etkilesimli robotlar, sanal ger¢eklik deneyimleri ve
saglik sektoriindeki uygulamalar gibi alanlarda
duygusal zekd ile donatilmig  sistemlerin
gelistirilmesine olan ilgiyi artirmistir. Bu baglamda,
insanlarin duygusal durumlarimi dogru bir sekilde
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anlamak, insan-makine etkilesiminin Kkalitesini
artirmanin ve sosyal etkilesimde bulunan yapay
zeka sistemlerinin daha insan benzeri hale
gelmesinin temelidir.

Insanlar, duygusal ifadelerini sadece kelimelerle
ifade etmezler; aym1 zamanda viicut hareketleri,
jestler ve yiiz ifadeleri gibi s6zsiiz iletisim araglarini
da kullanirlar. Bu sozsiiz ifadeler, bir kisinin
duygusal durumunu anlamanin 6nemli bir pargasini

olusturur. Bu durum, o6zellikle insan-makine
etkilesiminde, robot teknolojilerinde, oyun
endiistrisinde, egitimde ve zihinsel saglik

uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
baglamda, insan viicut hareketlerinden duygusal
durumlar1 anlamak, yapay zeka sistemlerinin
insanlara daha duyarli ve anlayisl bir sekilde tepki
vermesine imkan taniyan bir anahtar haline
gelmigtir. Derin 6grenme tekniklerini kullanarak
insan viicut hareketlerinden duygusal durumlarini
tahmin etmeye yonelik baz1 ¢aligmalar su
sekildedir:

Gunawan vd. [1] derin Ogrenme tekniklerini
kullanarak video verilerinden duygusal durumlari
tanimak i¢in bir model énermisglerdir. Evrigimli sinir
aglarii (CNN) ve uzun-kisa vadeli hafiza (LSTM)
aglarim kullanarak video goriintiilerinden duygusal
ifadeleri c¢ikarmislardir. Ahmed vd. [2] wviicut
hareketlerinden duygu tanimayi amaglamis, bes
temel duyguyu (mutluluk, tiziintii, korku, 6fke ve
nétr) dogru bir sekilde tanimak igin 6zellik segim
yontemini  kullanmislardir.  llgisiz ~ &zellikleri
ortadan kaldirmak igin varyans analizi ve ¢ok
degiskenli varyans analizini kullanmiglardir. Duygu
tanima oranin1 maksimize eden ilgili 6zellikler
listesinden bir 6zellik alt kiimesi segmek i¢in ikili
kromozom tabanli  bir genetik  algoritma
onermiglerdir. Chowdary vd. [3] yiiz ifadeleri ve

beyin dalgalarim1 (EEG) igeren veri setlerini
kullanarak derin O0grenme modelleri
olusturmuslardir. Yiiz ifadeleri i¢in Onceden

egitilmis bir derin 6grenme modeli (Ornegin,
VGGFace) ve EEG sinyalleri i¢in 6zel bir derin
6grenme mimarisi kullanarak duygusal durumlar
tahmin etmislerdir. Balti vd. [4] insan pozunu
tahmin etmek, yirlylis 6zelliklerini ¢ikarmak ve
videolar1 analiz etmek i¢in derin 6grenmeye dayali
bir model Onermiglerdir. Normal ve patolojik
ylirliylisii  siniflandirmak i¢in geleneksel sinir
aglarim kullanmigslardir. Park vd. [5] spor analizi
sonuglarini gelistirmek i¢in birden fazla rastgele
orman tliri kullanan bir insan pozu tahmin
algoritmasi Onermigler ve sporcunun
anatomisindeki eklemlerini gosteren bir tiir iskelet
modeli kullanmislardir. Wang vd. [6] 3 boyutlu poz
tahmini i¢in mevcut derin Ogrenme tabanl

calismalarin kapsamli bir incelemesini sunarak, bu
yontemlerin avantaj ve dezavantajlarin
tartigmiglardir. Ota vd.[7] OpenPose
kiitiiphanesinin eklem noktalarin1 tespit etme
hassasligini test etmek i¢in 24 katilimer ile bir
calisma yapmislardir. Calismada katilimcilarin
goriintiileri alimmis ve eklem bdlgelerini tespit
ederek karsilastirmiglardir. Si ve Liu [8] iskelet
model verilerinin  Ozelliklerinin  anlagilmasina
dayanarak, insan viicut yapisiyla birlestirilmis bir
mesafe 6zelligi ve a¢1 6zelligi modeli nermektedir.
Deneysel sonuglarla mesafe ozelliginin ve aci
ozelligi  degerinin  temel  olarak  mesafe
degisiminden etkilenmedigini tespit etmislerdir.
Verma vd. [9] viicut durusunun analizini yaptig1
calismalarinda belirli bir goriintii i¢in bir dizi viicut
parcasi ¢ifti arasindaki en optimum mesafeleri
hesaplamis ve karmasik eylemlerin temsilini
O0grenmek i¢in derin sinir aglarin1 kullanmislardir.
Hypponen vd. [10] Progresif Miyoklonus Epilepsi
Tip 1 (EPM1) hastaliginin tespitini hasta insanlarin
pozu ve viicut hareketi analizleri, viicut kilit
noktalarini belirleme, hareket diizglinliigii ve hizim
analiz ederek gelistirdikleri model ile yapmuislardir.
Xu vd. [11] 2B algilamaya kosullanmis monokdiler
3B poz tahmini i¢in simetri kayb1 ve baglanti agist
sinirt gibi sorunlan diizeltmek amaci ile bir insan
pozu uygulamasi gelistirmislerdir. 2B girdilerin ve
3B ciktilarin statik/dinamik yapisin1 eszamanh
olarak dikkate alan derin bir kinematik analiz
sistemi olusturmus ve derin modeller entegre
etmislerdir. Bu sayede 2B veride bulunan giiriiltiilii
verilerden kurtulmayi, kayip paket oranini
diisiirmeyi amaglamislardir. Rohan vd. [12] hasta
iizerine giydirilen sensorler ve hastayr izleyen
kameralar ile hasta kas hareketleri, yiiriiyiis kuvveti
gibi degerleri Olgmiislerdir. CNN algoritmasini
kullanarak bir yapay zeka modeli gelistirmislerdir.

Paudel vd. [13] endiistride c¢alisan insanlarin
calisma anlarindaki yanlis ve sagliklarina zarar
veren duruslarin tespiti amaciyla bir model
gelistirmiglerdir. Model, 3B insan pozu tahmini
yoluyla c¢alisanlarim ergonomik duruslarmin risk
analizini gerceklestirmek icin yeni bir model
onermektedir. Hareketler esnasinda insan viicudu
eklemlerinin degerlerini analiz etmislerdir. Bu
sayede iscilere gore en giivenilir viicut biikiilme
acilarin1 hesaplamak igin viicut agis1 gilivenilirlik
karar1 (BARD) yontemini tanitmislardir. Stenum
vd. [14] insanlarmn yiiriiylslerini analiz etmek i¢in
insan pozu tanima modeli dnermiglerdir. OpenPose
ile Olgiilen uzamsal-zamansal ve yonsel analizde

kinematik  yiirliylis  parametrelerini, saglikh
yetigkinlerin  yiirimesinden eszamanli  olarak
kaydedilen {i¢c  boyutlu  hareketleri ile

karsilastirmiglardir. Kim vd. [15] evde yalniz
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yasayan yaslilarin diisme ve kendilerini yaralama
riskiyle kars1 karsiya olmasi nedeni ile duruslarini
otomatik olarak izleyen ve taniyan bir mobil robota
ihtiya¢ duyabilecegini diislinmiislerdir. Bu soruna
yonelik 2B ve 3B insan pozlarinin eklem agilarini
kullanarak yapay zekd destekli bir model
onermiglerdir. Wang vd. [16] viicut hareketlerinden
duygular siirekli olarak taniyan gergek zamanl bir
model gelistirmislerdir. Verileri siniflandirmak i¢in
akis tabanli yar1 denetimli uyarlanabilir rastgele
orman yontemini kullanmiglardir. Santhoshkumar
ve Geetha [17] insan viicut hareketlerinden ileri
beslemeli derin evrigimli sinir ag1 mimarisini
kullanarak duygu tanima ve duygusal durumlarin
tespiti i¢in bir model énermislerdir.

Sonug olarak, duygusal durumlari tahmin etmek
icin derin Ogrenme tekniklerinin insan viicut
hareketlerini analiz etmedeki potansiyeli iizerine
yapilan c¢aligmalar, arastirmacilara su Onerilerde
bulunmaktadir:

Coklu Oznitelikli (Multimodal) Veri Kullanimi:
Insan viicut hareketleri, ses tonu, yiiz ifadeleri ve
diger ¢oklu Oznitelikli veriler bir araya getirilerek
daha dogru duygusal durum tahminleri yapilabilir.
Bu, duygusal ifadelerin karmasikligini daha iyi
yakalayabilir ve dogrulugu artirabilir [18].

Derin Ogrenme Modellerinin Uyarlanabilirligi:
Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri setlerinde
egitildiginde daha iyi performans gosterir. Bu
nedenle, genis ve ¢esitli veri setlerini kullanarak
modelleri egitmek, genel dogruluk diizeyini
artirabilir [19].

Uygun Ozellik Miihendisligi: Verilerden uygun
ozelliklerin c¢ikarilmasi, derin 6grenme modelleri
icin  kritiktir.  Ozellik miihendisligi, dogru
ozelliklerin se¢ilmesi ve modelin bu ozellikleri

dogru bir sekilde 6grenmesine yardimci olabilir
[20].

Gercek Zamanh Uygulamalar: Derin 6grenme
modelleri, gercek zamanli duygusal analiz
uygulamalarinda kullanilabilecek hizda olmalidir.
Bu, interaktif uygulamalar ve insan-makine
etkilesimi i¢in 6nemlidir [21].

Yeni Veri Toplama Yontemleri: Yeni ve daha
hassas sensorler, insan viicut hareketlerini daha iyi
yakalayabilir. Bu, daha zengin ve dogru veri
setlerinin toplanmasina olanak tanir [22].

Daha Derin ve Karmasik Modeller: Duygusal
durumlar1 tahmin etme konusunda derin 6grenme
modellerinin karmagikligi artirilabilir.  Ornegin,
coklu dalgalart (6rnegin, EEG ve EKG) veya

mekansal iligkileri (Ornegin, viicut pargalari
arasindaki iliskiler) yakalayabilen daha karmasik
mimariler gelistirilebilir. Bu, daha karmasik
duygusal ifadeleri anlayabilmek anlamina gelir
[23].

Transfer Ogrenme ve Uyumluluk: Baska bir
alanda egitilmis modellerin (6rnegin, goriinti
tanima) duygusal analize uygulanabilmesi i¢in
transfer 6grenme teknikleri gelistirilmelidir. Ayrica,
farkli modellerin (6rnegin, bir modelin ses analizi,
digerinin viicut hareket analizi) sonuclarini
birlestirmek i¢in uyumluluk stratejileri de
gelistirilmelidir [24].

Yeni Veri Zenginlestirme Yontemleri: Var olan
veri setlerini zenginlestirmek ve genisletmek i¢in
sentetik veri liretme yontemleri kullanilabilir. Bu,
modelin gesitli durumlar1 daha iyi anlamasina ve
genellestirmesine yardimci olabilir [25].

Hassasiyet ve Cesitlilik: Duygusal durumlar
kiiltiirel, bolgesel ve bireysel farkliliklara
dayanabilir. Bu nedenle, modellerin hassasiyeti
artirllmali ve farkli kiiltirel baglamlara uyum
saglama yetenekleri gelistirilmelidir. Bu, duygusal
ifadelerin cesitliligini ve karmasikligin1 daha dogru
bir sekilde yansitabilir [26].

insan-Makine Etkilesimi ve Rehabilitasyon:
Duygusal analiz, insana yonelik arayiizlerde
(6rnegin, konusma tanima sistemleri, Ogrenme
asistanlar1)) ve rehabilitasyon uygulamalarinda
kullanilabilir.  Modeller, duygusal ifadeleri
anlayarak daha duyarli ve etkili tepkiler verebilir, bu
da insan-makine etkilesimini ve rehabilite edici
stiregleri gelistirebilir [27].

Egitim ve Psikoloji Alanlariyla Isbirligi:
Duygusal analiz c¢aligmalari, egitim ve psikoloji
alanlarindaki uzmanlarla isbirligi yaparak daha
derinlemesine anlayiglar gelistirebilir. Bu 1is
birlikleri, o6zellikle egitimde ve zihinsel saglik
uygulamalarinda, duygusal analizin daha etkili bir
sekilde kullanilmasini saglayabilir [28].

Bu Oneriler, duygusal durum tahmini iizerine
yapilan derin 6grenme c¢aligmalarinin gelecekteki
yonelimlerini ve odak noktalarini belirlemek i¢in
onemli bir rehber saglar. Bu alandaki ilerlemeler,
daha iyi insan-makine etkilesimi, duygusal zeka
uygulamalar1 ve sosyal etkilesim alanlarinda
kullanilabilir. Ayrica bu alandaki ilerlemeler,
teknolojiyle insan etkilesimini daha anlamli ve
duygusal olarak zengin hale getirmeye yonelik
biiyiik potansiyele sahiptir.
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Literatiirden ve yukaridaki Onerilerden derin
O0grenme tekniklerini kullanarak insan viicut
hareketlerinden dogru ve derinlemesine duygusal
durumlan ¢ikarabilen bir modelin gelistirilmesinin
onemi anlasilmaktadir. Gelistirecegimiz model,
video verilerinden viicut hareketlerini hassas bir
sekilde analiz edebilecek, jestleri, mimikler ile diger
viicut dilini yorumlayabilecek ve bu bilgileri
kullanarak kullanicinin duygusal halini tahmin
edebilecektir. Ayn1 zamanda gelistirecegimiz bu
model gercek diinya uygulamalarinda, Ornegin
terapdtik robotlar, interaktif egitim sistemleri ve
insan-makine etkilesimli oyunlar gibi alanlarda
onemli bir etki yaratabilir.

1.1. Amac (Purpose)

Bu calismanin amaci, insan viicut hareketlerini
derin 6grenme teknikleri ile analiz ederek bireyin
duygusal durumlarini tahmin eden yeni bir makine
o0grenmesi modeli gelistirmektir. Geleneksel duygu
analizi yontemleri genellikle yiiz ifadelerine
odaklanmaktadir. Literatiirden viicut hareketlerinin
duygusal durumlari yansitabilecegi anlasilmaktadir.
Bu c¢alismada insan viicut tespiti, iskelet modelin
oturtulmasi1 ve Oznitelik ¢ikarimi gibi adimlarla

viicut hareketleri belirlenmigtir. Egitilmis bir
smiflandirma  algoritmas1t  kullanarak  viicut
hareketlerinden  duygusal  durumlar  tahmin
edilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIALS AND
METHODS)

Bu calismada deneme ortami olarak
JupyterNotebook, derleme ve c¢alistirma ortami
olarak PyCharm kullanilmistir. Kullanilan araglar
en genel olarak Python kiitliphanelerinden
OpenCV, NumPy, MediaPipe, Pandas, OS, Math,
TensorFlow, Keras, Scikit-learn’diir. Sonuglari
dogrulamak i¢in evrigimli sinir aglart (CNN), destek
vektor makineleri (DVM), K-en yakin komsular (k-
NN), lojistik regresyon (LR) ve rasgele orman (RO)
algoritmalar1  kullamlmigtir.  Kizgin, korkmus,
mutlu, nétr ve lizgiin olarak tanimladigimiz bes ana
duyguya ait resimler, internet ortamindan elde
edilmistir. Her duygu i¢in 200 olmak {izere

toplamda 1000 adet resim kullanilmistir. Insanlarin
verdigi pozlardan ¢ikarim yapilmaktadir, eksik
viicut boliimii bu verilerin alinamamasi1 demektir ve
bu istenmeyen bir durumdur. Bundan dolay1 insan
viicudunun tiim kisimlar eksiksiz goriinmelidir ve
veriler toplanirken, insan viicudunun goriinmeyen
kisminin olmamasina dikkat edilmistir.

Veri 0n isleme siirecinde veriler ilk olarak
klasorlerde toplanmigtir.  Kullanilan  resimler
Oznitelik cikarimindan once MediaPipe

kiitiiphanesinin en gelismis iskelet modeli olan
“Pose” kiitiiphanesi ile oOn islemeye tabi
tutulmustur. Bu kiitiiphane kendi i¢inde modelin
tiirline gore 256x256 veya 320x320 piksel olacak
sekilde yeniden boyutlandirma yapar ardindan
resmi RGB'ye doniistiirerek pikselleri 0-1 arasina
Olceklendirir. Ayrica parametreler ile bu degerler
ozellestirilebilir. Resimler bu sayede
standartlastirilir. Dogru ¢ikarilan  6znitelikler
istenen ve hedeflenen tahmin dogruluguna ulagsmak
i¢in 6nemlidir.

2.1. Iskelet Model ile Ozniteliklerin Cikarilmasi
(Extracting Features with Skeleton Model)

Iskelet model, insan pozlarindaki u¢ noktalari
birbirine baglayarak koordinat noktalar1 ile bir
diizleme oturtan yapidir. MediaPipe kiitliphanesinin
iskelet modelinde bir insan pozu i¢in 33 nokta
tanimlanmistir. Bu noktalar ve ne olduklar1 Gorsel
1’de gosterilmistir. Bu 33 nokta, iskelet modelden
almacak Ozniteliklerin ana smifidir. Buradaki her
bir noktayr 3 boyutlu bir diizlem gibi diisiiniip,
degerleri alinmaktadir. Bundan dolay1 bu 33
noktanin her birinin Xx,y,z ve vis degerleri
hesaplanmaktadir. Koordinat diizlemindeki 3 yoni
belirten x,y ve z i¢in, bu noktalarin 3B diizlemindeki
degeri hesaplanir ve alinir. Buradaki 4.6znitelik tiirii
olan vis (visible) yani goriiniirliik degeridir. 0 ile 1
arasinda bir deger alir ve ilgili viicut noktasi hig
goriinmiiyor ise 0’a yakin bir deger alir. Eger
goriilen bir nokta ise 1’e yakin bir deger alir. 33
noktanin her biri i¢in bu x,y,z ve vis degerleri
caprazlanir ve 132 6znitelik olusturulur. Bu, her bir
insan pozundan 132 &znitelik ¢ikarildigi anlamina
gelir.
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. burun

.sol g6z ic1
.sol goz

.sol g6z dis1
.sag g6z ic1
.sag goz
.sag g6z disi
.sol kulak
.sag kulak
.ag1z sol

10. agiz sag
11. sol omuz
12. sag_omuz
13. sol dirsek
14. sag_dirsek

]
N
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249 923
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17. sol serce parmagi
18. sag_serce parmagi
19. sol isaret parmagi
20. sag_i1saret parmagi
21. sol basparmak
22. sag basparmak
23. sol kalca
24. sag kalca
25. s0l diz
26.sag diz
27. sol ayak bilegi
28. sag ayak bilegi
29. sol topuk
30. sag_topuk
31. sol ayak ucu

288

32

15. sol_bilek
16. sag bilek

32.sag ayak ucu

Sekil 1. Eslesme noktalarinin iskelet modelde gdsterimi (Representation of matching points in the skeleton model)
[29]

Sekil 1’de bir iskelet modelde bulunan eslesme
noktalar1 gdsterilmistir. Bunlar, insan viicudu
iizerine oturtulan bir koordinat sistemi noktalaridir.
Her bir noktanin dogru sekilde insan viicuduna
oturtulmasi ile dznitelikleri alinabilir. Aksi takdirde,
resim kapsama uygun olsa da iskelet model
Oznitelikleri kapsama uymaz. Bu da uzun vadede
modelin dogruluk oranini diisiirecektir. Resimlerin
dogru bir sekilde modele oturtulabilmesi igin piksel
boyutlart birbirlerine yakin degerlerde olmalidir.
Ayrica arka plan ve insan pozu arasinda belirgin bir
fark olmasi gerekmektedir. Siradaki islem insan
pozunun taninmasi iskelet modelin tam olarak
pozun lizerine oturtulmasidir.

Insan pozunun tanmmasi igin ilk olarak poz
iizerindeki viicut noktalar1 kiitiiphane tarafindan
tespit edilerek ilgili noktalar yerlestirilmistir. Insan
iskeletine doniistiirmek ic¢in bu noktalar cizgilerle
birlestirilmistir. Iki nokta arasindaki mesafe
“Oklidyen mesafe” formiilii ile hesaplanmistir. Bu
formiil, iki nokta arasindaki dogru ¢izginin
uzunlugunu hesaplar ve 3 boyutlu uzayda da
kullanilabilir. Bir noktanin bir ¢izgiye olan
konumunu belirlemek i¢in “Noktanin ¢izgiye olan
konumu” hesaplanmistir. Bu hesaplama, bir
noktanin bir ¢izgi iizerinde mi yoksa ¢izginin
solunda veya saginda mi oldugunu belirler. Bu
sayede noktalar arasindaki acgilar ve ¢izgiler
yerlestirilebilir. Bir ¢izginin ortak noktalar
arasindaki acty1 hesaplamak igin ise “Iki ¢izgi
arasindaki ag¢1” formiilii kullanilmigtir. Bu formiil,

iki ¢izginin vektorlerini  kullanarak kosiniis
teoremiyle agiy1 hesaplar. Daha sonra bir ¢izginin
yatayla yaptigi agiy1r hesaplamak icin “Cizgi ve
yatay arasindaki a¢1” formiilii kullanilmistir. Bu agt,
¢izginin egimini yani yatay eksene olan agisini ifade
eder. Bu sayede pozun iskeleti ¢ikartilmis olunur.
Son olarak, ¢ikarilan 6znitelikler bir CSV dosyasina
kaydedilmistir. Bu CSV dosyasindaki her bir satr,
oznitelikleri c¢ikarilmis bir resimdir. Ilk satir ise,
Ozniteliklerin ~ tanimlarinin =~ yani  duygularin
bulundugu satirdir.

2.2. Ozniteliklerin Etiketlenmesi (Tagging
Attributes)

Oznitelikleri ¢ikarilan resimlerin, hangi duygu
pozuna ait oldugunun makine tarafindan
Ogrenilebilmesi icin etiketlenmesi gerekmektedir.
Etiket, o 6zniteligin hangi duygu pozunu tasidiginm
gosterir. Etiketlerin sayisinin belirlenmesi, veri
setindeki verilerin sayis1 ile iliskilidir. Tim
etiketlerin ilgili CSV satirina kaydedilmesi gerekir.
Bunun igin Ozniteliklerin kaydedildigi CSV
dosyasinin en sonuna yeni bir siitun eklenir. Bu
siitun bastan sona yazisal degiskendir. Makineler,
sadece sayisal veriler iizerine islem yapar. Sirasi ile
kizgin, korkmus, mutlu, nétr, {izgiin etiketleri igin 0,
1, 2, 3, 4 sayilant siitunlarda bu yazisal degerler
yerine yazilirsa, makine sayilarin biiyiikliigiine gore
yanls ¢ikarim  yapacaktir. Ornegin  kizgin
duygusunun sayisal degeri 0 iken, {zgiin
duygusunun sayisal degeri 4 olmus olur. Bu
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durumda tizgin ¢ikarimini, kizgin ¢ikarimindan
daha 6nde tutabilir. Bu ve benzeri durumlarin 6niine
geemek i¢in ise Sckit-Learn kiitiiphanesinin
icerisinde olan OneHatEncoder ve LabelEncoder
siniflart kullanilmistir.

OneHotEncoder, c¢ok simmifli kategorik verileri
sayisallastirmak i¢in kullanilan bir metod’dur. Bu
metot’da her bir kategori ayr bir 6zellik olarak
temsil edilir ve bu o6zelliklerin degerleri 0 veya 1
olur. Omegin kizgin, korkmus, mutlu, noétr, lizgiin
gibi duygu etiketlerinin OneHotEncoder ile
sayisallastirilmis hali Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. OneHotEncoder ile sayisallastirilmig duygu etiketleri (Digitized emotion labels with OneHotEncoder)

Duygu kizgmm | korkmu mutlu notr iizgiin
Kizgin 1 8 0 0 0
Korkmus 0 1 0 0 0
Mutlu 0 0 1 0 0
Notr 0 0 0 1 0
Uzgiin 0 0 0 0 1

LabelEncoder ise tek siitunlu kategorik verileri
sayisal etiketlere doniistiirmek i¢in kullanilmistir.
Her bir kategoriye benzersiz bir say1 atanmistir.

132 siitun bulunan CSV dosyasma etiket
A B C D E F G H

1

2

3

a

5

6

siitunlar1 olan 5 siitun daha eklenerek 137 siituna
cikarilmistir. Sekil 2’de veri setinin ilk 4 kaydi
gosterilmistir.

1 J K L M N (0] P

NOSE_x,NOSE_y,NOSE_z,NOSE_vis,LEFT_EVE_INNER_x,LEFT_EYE_INNER_y,LEFT_EVE_INNER_z,LEFT_EVE_INNER_vis,LEFT_EYE_x,LEFT_EVE_y,LEFT_EVE_7,LEFT_EYE_vis,LEF
0.5480905771255493,0.2401376366615295,-0.9046703577041626,0.9999902248382568,0.5611100792884827,0.2250009179115295,-0.8805035352706909,0.99996 76942825316
0.4835946261882782,0.0982447117567062,-0.8734963536262512,0.9999909996986388,0.5032166838645935,0.0829728618264198,-0.8343377709388733,0.999970555305481, 1
0.5256025195121765,0.1147461459040641,-1.047596096992493,0.9999905228614808,0.5438736081123352,0.0965046286582946,-0.9985254406929016,0.9999712705612184,|
0.5439168214797974,0.1091045811772346,-1.0460264682769775,0.9999913573265076,0.5656952857971191,0.0939799472689628,-0.9741354584693908,0.9999738931655884

Sekil 2. CSV dosyasindaki veriler (Data in CSV file)

2.3. Model Egitimi (Model Training)

Bir model egitimi i¢in Oncelikle model egitim
fonksiyonlarimin,  parametrelerinin ~ ve  hiper
parametrelerinin bilinmesi gerekmektedir.
Kullanilan kiitiiphanelere gore bu parametre ve
fonksiyonlar degisiklik gosterebilir. Ancak her
model i¢in kullanilan hiper parametreler aynidir.

Bunlardan birisi batch_size hiper parametresidir.
Batch_size, bir egitim dongiisiinde ayn1 anda
islenen  Orneklerin  sayistm  belirleyen  bir
parametredir. Batch_size, bir trade-off olusturan bir
parametredir. Trade-off ise, bir se¢im veya karar
verme siirecinde birbirine zit olan iki veya daha
fazla 6ge arasinda denge kurma veya uzlasma
anlamma gelir. Trade-off, bir 6genin artis1 veya
iyilestirilmesiyle diger &genin azalmasi veya
bozulmas1 arasindaki iligkiyi ifade eder. Bu
calismada  batch size degeri 64  olarak
belirlenmistir. Bir diger hiperparametre
learning_rate (6grenme orani)’dir. Learning rate,
modelin her bir gilincelleme adiminda agirliklarim
ne kadar degistirecegini belirler. Bir makine

o0grenme modeli, hedef fonksiyonunu minimize
etmek icin agirliklarini giincellerken, learning rate
bu giincellemelerin biiylikliiglinii kontrol eder. Bu
calisma i¢in learning rate degeri 0.001’dir. Bir
diger hiper parametre ise epoche sayisidir. Epoch,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinde
egitim verilerinin tamaminin model tarafindan
gecirilmesi anlamina gelir. Bir epoch, modelin bir
kez tiim egitim verilerini kullanarak O6grenme ve
giincelleme islemini tamamladigi bir iterasyonu
ifade eder. Her epoch, modelin agirliklarin1 veya
parametrelerini glincelledigi bir egitim dongiistinii
temsil eder. Bu ¢alismada epoch sayisi karsilagtirma
yapilmasi amaci ile 10,20,30,50,75 ve 100 olarak
belirlenmistir. Her bir epoch degeri i¢in ayr1 model
¢iktilar1 olusturulmustur. Tiim batch_size degerleri
icin epoch sayisi arttik¢a hata yiizdesinin diistiigii
gorilmiistiir.

Ayrica modelin dogruluk oraninin epoch sayisi ile
dogru orantili bir sekilde arttig1 goriilmiistiir. Kayip
paket miktar1 ise diismiistiir. Her iki grafikte de bir
zaman sonra duraksama meydana gelmistir. Bu da
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epoch sayisinin ¢ok yiiksek degil, optimum diizeyde
ayarlanmasi gerektigi anlamina gelmektedir.

Bu ¢aligsmada egitim modeli olarak sequential sinifi
secilmistir. Sequential, Keras kiitliphanesinde yer
alan bir smiftir. Bu smif, yapay sinir aglarim
olusturmak i¢in kullanilan bir model tiiriinii temsil
eder. Modelin her katmani ardisik olarak bir dnceki
katmanin ¢iktisin1 alir ve kendisinden sonraki
katmana girdi olarak verir.

Bu asamada sequential bir model olusturulup,
yogun (dense) katman eklenmistir. Bu katmanda her
bir néron, bir onceki katmandaki tiim noronlarin
ciktilarindan etkilenir. Giris katmaninin boyutunu
ayarlamak icin, Ozniteliklerin toplam sayisi
almmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak bu yogun
katmana ReLU uygulanmistir. Bu fonksiyon,
modelin yapilandirilmasi sirasinda ilk katman
olarak kullanilir ve giris verilerini dogru boyutta
kabul edebilecek bir yogun katmani modelin
yapisina ekler. Boylece, model, verileri giris
katmanindan alarak daha karmasik islemler
yapabilen diger katmanlara aktarabilir. Bu 132
noronlu yogun katmanin iistiine bir yogun (dense)
katman daha eklendi ve bu katman sadece 1 adet
norona sahip olacak sekilde ayarlanmistir. Bu, ¢ikis
katmaninin yalnizca bir ¢ikti iiretecegi anlamina

gizli katman

gizli katman

gelmektedir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonu olarak
da sigmoid kullanilmigtir.

Artik yukaridaki tanimlama ile 132 noéronlu giris ve
1 noronlu ¢ikisa sahip modelin ilk asamasi
tamamlanmis  oldu. Sigmoid fonksiyonunun
¢ikistnin 1 olmasi, smiflarin  toplam tahmin
degerlerinin 1 oldugu anlamina gelir. Yani ileride
tanimlanacak olan 5 sinifa ait 5 ¢ikisin degerlerinin
toplaminin 1 olacagini ifade eder. Sonraki asama
icin, Oznitelik sayilarma sahip 132 ndron girisli,
aktivasyon fonksiyonu ReLU olan bir model daha
olusturulmustur. Bu modele, bir yogun (dense)
katmani daha eklenmis ve bu katman 5 adet nérona
sahip olacak sekilde ayarlanmistir. Bu, cikis
katmaninin 5 farkli siif i¢in, yani duygu
etiketlerimiz igin olasilik degerleri {iretecegi
anlamima gelmektedir. Bu asamanin son adimi
olarak da softmax fonksiyonu uygulanmistir.
Softmax fonksiyonu, ¢ikiglari normallestirerek her
sinif igin bir olasilik dagilimi liretmektedir. Bu da,
cok smifli ¢ikisin  oldugu bir siniflandirma
problemindeki tiim siniflarin olasiliklarin1 temsil
ettigi anlamina gelmektedir. Bu kod, modelin
yapilandirilmas1 sirasinda son katman olarak
kullanilir ve modelin ¢ok smifli siniflandirma
problemlerindeki ¢ikisini tanimlar. Béylece, toplam
degerleri 1 olacak sekilde oranlar1 dagitilacak olan
5 ¢1kis noronlu modelimiz tanimlanmaistir.

giktilar

™ kizgin (0-...-1)

% ) korkmus (0-...-1)

) mutlu (0-...-1)
X ) notr(0-...-1)

_ ) uzgun (0-...-1)
Softmax

Sekil 3. Softmax 5 noronlu ¢ikis sekli (Softmax 5 neuron output shape)

Sekil 3’de Softmax’mn 5 ndronlu c¢ikis sekli
verilmistir. ~ Sigmoid ile softmax  beraber
kullanildiginda, degerleri O ile 1 arasinda olan 5
¢ikis néronu olusur. Bu néron ¢iktilarinin toplam
degeri 1°dir.

24. Modelden Gercek Zamanh Cikarim
Yapilmasi (Real-Time Inference from the Model)

Gercek zamanli ¢ikarim, olusturulan ve g¢iktisi
alman modelin 6grendigi veriler ile kameradan
anlik olarak almman goriintii {izerinde tahmin
yapmasi ve ¢ikti vermesi anlamina gelir. Model
egitiminde resimler {izerinde iskelet model
uygulama islemi yapilmisti. Daha sonra ise
¢ikarilan iskelet model Oznitelikleri kaydedilmisti.
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Burada da her bir cerceve iizerinde iskelet model
islemi yapilir, alinan 6znitelikler ile cagrilan model
tizerinde tahmin iglemi gergeklestirilir.

Tablo 2. Gergek zamanli duygu ¢ikarimi (Real-time emotion extraction)

Gorsel 4’ten alinan verilerin ¢ikarimin oranlari ve ¢ikarim sonucu %
Satir Kizgin | Korkmus Mutlu Notr Uzgiin Cikarim
Sonucu

1 %0 %37.8 %0 %62.1 %0 Notr

2 %0 %41.0 %0 %58.9 %0 Notr

3 %0 %47.4 %0 %52.5 %0 Notr
4 %0 %68.7 %0 %31.2 %0 Korkmusg
5 %0 %91.2 %0 %08.7 %0 Korkmusg

Tablo 2’de gergek zamanli islenen insan pozundan
yapilan  Oznitelik ¢ikariminda bazi  duygu
etiketlerinin 0’dan kii¢lik deger almasindan dolay1 0
degerini aldig1, baz1 duygu etiketlerinin ise olasilik
degerleri ¢ercevesinde 0’dan biiylik degerler aldig1
goriilmektedir. Ik satirda kizgin, mutlu ve iizgiin

duygular1 0 degerini almigken, korkmus duygusu
%37.8 oraninda, notr duygusu %62.1 oraninda
deger almistir. ilk satir, o gerceve icin yapilan
islemlerden ¢ikti olarak “nétr” duygusunun
¢ikarimimi yapmustir. Bu sayede insan pozlarindan
gercek zamanl ¢ikarim yapilmis olunur.

Sekil 5. Gergek zamanli ¢ikarim (Real-time emotion extraction)

Sekil 5°de gercek zamanh ¢ikarimin insan viicudu
iizerinde nasil durdugu ve pozdan {irettigi tahmin
degeri goriilmektedir. Modelden gergek zamanli
yapilan ¢ikarimlarin  gdriintiilerinin  derlenmis
halidir. Duygulara ait ¢ikarimlar ve yiizdeler tespit
edilen insan yiiziiniin {istiine konulmustur. iskelet

model ise istege bagli olarak  konulup
kaldirilabilmektedir.

3. BULGULAR (FINDINGS)

Bu c¢alismada secilen batch-learning teknigi,

modelin siirekli 6grenmeye kapali oldugu ve tim
egitim verilerinden bir kere egitimin yapildigi,
egitimin bir siire¢ degil sonug oldugu yaklagimidir.

Bu yaklagimin kullanilmasinin nedeni, insan
pozlarin1 anlama zorlugundan kaynaklidir. Ciinkii
insan pozlari sinirsiz hareket kombinasyonlarina
sahiptir. Aykir1 verilere yakalanilmamas igin ise
etiketlere gore incelenmesi gerekir. Bu nedenle,
modelin egitimi aktif bir siire¢ yerine toplu olarak
gergeklestirilmis, insan pozlariin anlagilmasindaki
zorluk ve etiketlere gore incelenmesi gerekliligi goz
oniinde bulundurularak, modelin dogruluk oraninin
yiikseltilmesi amaglanmustir.
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3.1. Performans Olciim Modelleri ve Sonuclar1 edilen duygu tespiti siiflandirma  sonuglar
(Performance Measurement Models and Results) verilmistir.
Tablo 3,4, 5, 6 ve 7°de CNN, DVM, KNN, Lojistik
Regresyon ve Rastgele Orman algoritmalari ile elde
Tablo 3. CNN smiflandirmasi (CNN classification)
CNN Smiflandirmasi
Duygu Durumu Siiflandirma Dogrulugu Yiizde
Kizgin 0.983 9698.30
Korkmus 0.989 %98.90
Mutlu 0.994 %99.40
Notr 0.950 %95.00
Uzgiin 0.978 %97.80

Tablo 3 incelendiginde en diisiik dogruluga sahip
duygunun %95.00 ile “nétr” duygusu oldugu, en
yiiksek dogruluga sahip duygunun %99.40 ile

“mutlu” duygusu oldugu goriilmektedir. CNN ile
dogrulamanin ortalama dogruluk degeri ise
*%97.88dir.

Tablo 4. DVM simiflandirmasi (DVM classification)

DVM Simiflandirmasi
Duygu Durumu Siniflandirma Dogrulugu Yiizde
Kizgin 0.989 %98.90
Korkmus 0.984 %98.40
Mutlu 1.0 %100
Notr 0.995 %99.50
Uzgiin 0.978 %97.80

Tablo 4 incelendiginde en diisiik dogruluga sahip
duygunun %97.80 ile “lizgiin” duygusu oldugu, en
yiiksek dogruluga sahip duygunun %100 ile
“mutlu” duygusu oldugu goriilmektedir. DVM ile

dogrulamanin  ortalama
%98.92’dir.

dogruluk degeri ise

Tablo 5. KNN siniflandirmasi (KNN classification)

KNN Smmiflandirmasi
Duygu Durumu Siniflandirma Dogrulugu Yiizde
Kizgin 1.0 %100
Korkmus 0.934 %93.40
Mutlu 0.989 %98.90
Notr 1.0 %100
Uzgiin 0.945 %94.50

Tablo 5 incelendiginde en diisiik dogruluga sahip
duygunun %93.40 ile “korkmus” duygusu oldugu,
en yiiksek dogruluga sahip duygularin %100 ile

“kizgm’ ve “notr” duygulart oldugu goriilmektedir.
KNN ile dogrulamanin ortalama dogruluk degeri ise
%97.36’dr.
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Tablo 6. Lojistik regresyon siniflandirmasi (Logistic regression classification)

Lojistik Regresyon Siniflandirmasi
Duygu Durumu Siiflandirma Dogrulugu Yiizde
Kizgin 0.995 %99.50
Korkmus 0.972 %97.20
Mutlu 1.0 %100
Notr 0.995 %99.50
Uzgiin 0.989 %98.90

Tablo 6 incelendiginde en diisiikk dogruluga sahip
duygunun %97.20 ile “korkmus” duygusu oldugu,
en yiiksek dogruluga sahip duygunun %100 ile

‘mutlu’ duygusu oldugu goriilmektedir. Lojistik
Regresyon ile dogrulamanin ortalama dogruluk
degeri ise %99.02’dur.

Tablo 7. Rastgele orman siniflandirmasi (Random forest classification)

Rastgele Orman Siniflandirmasi
Duygu Durumu Siniflandirma Dogrulugu Yiizde
Kizgin 1.0 %100
Korkmus 0.989 %98.90
Mutlu 1.0 %100
Notr 0.983 %98.30
Uzgiin 0.989 %98.90

Tablo 7 incelendiginde en diisiik dogruluga sahip
duygunun 9%98.30 ile “ndtr” duygusu oldugu, en
yiiksek dogruluga sahip duygularin %100 ile
“kizgm”  ve  “mutlu”  duygularni  oldugu
goriilmektedir. Rastgele Orman ile dogrulamanin
ortalama dogruluk degeri ise %99.22 dir.

Sonu¢ olarak Rastgele Orman algoritmasi tiim
duygular1 yiiksek bir dogrulukla tahmin etme
yetenegi gostermistir. Kizgin ve Mutlu duygularinin
siniflandirmada tim algoritmalar ¢ok basarili
olmustur. Bu da kizgin ve mutlu duygularinin
digerlerine kiyasla daha belirgin ve kolay
tanimlanabilir bir yapiya sahip olduklarim
gostermektedir. Notr ve korkmus duygulari ise
diger duygulara kiyasla daha diisiik sonu¢ vermistir.
Ozellikle korkmus duygusu hicbir modelde en
yiiksek dogruluga erisememistir. Bunun nedeni,
diger duygulara gore aykir1 yapida olmasidir. Diger
duygular genelde bir insanin dik bir sekilde poz
vermesinden olusurken korkmus duygusu, kendini
kiigiilterek korumaya c¢alisan bir insan pozu
seklindedir.

3.2. Resim Uzerinde Test Sonuglar: (Test Results on
Picture)

Ayn1 resim tizerinde farkli epoch sayilarinin etkisi
Tablo 8’de gosterilmistir. Tablo 8 incelendiginde,
kizgm, Uzgiin ve mutlu duygularinin dogruluk
oraninin epoch sayis1 ile dogru orantili olarak
artt1g1, korkmus duygusunun ilk 3 epoch modelinde
pasif kaldigi ancak son 3 epoch modelinde yiiksek
dogruluk gosterdigi, nétr duygusunun ilk 3 epoch
modelinde yar1 pasif kaldigi ve son 3 epoch
modelinde  arttigi  gorilmiistir.  Korkmusg
duygusunun dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmasinin
nedeni, diger duygu pozlarma kiyasla ¢ok daha
genis bir Oznitelik korelasyonuna sahip olmasi
olabilir. Korkmus duygusu bu yiizden model
egitimlerinin diisik epoch degerlerinde pasif
kalmistir. Notr duygusu ise diger ana duygular ile
benzerlikler tasidigr igin, makine 6grenimi diisiik
epoch sayilarinda basarisiz denilebilecek sonuglar
vermektedir.

Tablo 8’den 50 epoch degerinin 3 duygu i¢in ¢ok
basarili, 1 duygu icin basarili, 1 duygu i¢in ise
yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Epoch 75 degerine
¢iktiginda ise 5 duygu icin de ¢ok basarili sonuglar
alindig1  goriilmustiir. Epoch  degeri  100'e
yiikseltildiginde, duygularin c¢ogunda dogruluk
oraninda bir artis goézlemlenmistir. Fakat bu
asamada, modelin asir1 6grenme sorununa Kkarsi
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dikkatli olunmasi gerekir. Bu sonuglara goére epoch
degeri icin 100 ideal bir degerdir.

Tablo 8. Epoch dogruluk oranlart (Epoch accuracy rates)

Epoch sayis1 /Simiflandirma dogrulugu %
Duygu / Epoch sayis1 10 20 30 50 75 100
Kizgin %46 %77 %85 %98 %99 %99
Korkmus %16 %18 %26 %95 %97 %99
Mutlu %78 %96 %99 %99 %99 %99
Notr %44 %44 %50 %70 %91 %95
Uzgiin %58 %78 %80 %82 %93 %95

3.3. Ger¢ek Zamanh Test ve Sonuclar: (Real Time
Testing and Results)

Modelin ger¢ek zamanli test edilmesinin Gnemi,
uygulama alanma en yakin test alani olmasidir.
Modelin ger¢ek zamanl performansini gostermekte
ve ileriye doniik gelistirme islemleri igin ipuglar
sunmaktadir. Buradaki veriler, gercek zamanli
tahmin isleminde alinan insan pozlarindan ¢ikarilan
verilerin dogruluk oranlarinin araliim barmdirir.
Bu aralik pozlara gore degisen dogruluk oranlarinin
en diisik ve en yiksek degerleridir. Bant
araliklarina ve epoch degerine bakildiginda, epoch
sayisinin arttikca gercek zamanhi testin dogruluk
araliklariin da yiikseldigi goriilmektedir.

Tablo 9 incelendiginde, kizgin ve nétr duygusunun
baslangigta pasif kaldigi goriilmektedir. Epoch
degeri 100 iken dogruluk oranit 90’ altinda olan
tek duygunun kizgin olmasinin nedeni, genel olarak

olmasindandir. Bununla birlikte 100 epoch degeri
ile 6grenmede %80 olan en diisiik dogruluk oraninin
iyi bir sonu¢ oldugu soylenebilir. Korkmus
duygusunun hizli bir sekilde 6grenilmesinin nedeni
korkmus  duygusunun = Ozniteliklerinin  diger
duygulardan oldukg¢a farkli olmasidir. Korkmusg
hari¢ diger 4 duyguda govde ve bacak yapisi
birbirine ¢ok benzemekle beraber, korkmus harig¢ 4
duygu arasindaki 6grenme farki kollar, omuzlar ve
bas bolgesi ile yapilir. Buna karsin korkmus pozu
veren kisi, goriiniir viicudunu kiigiiltme ve elleri ile
kendini koruma i¢giidiisii sergiler. Bu dogruluk
degerleri, egitim setindeki insan pozlarina 6zenle
uyum saglayarak verilen pozlardan elde edilmistir.
Egitim setindeki pozlara olabildigince ¢ok benzer
pozlar verilmesinin nedeni, tipki dogrulama
modellerinin yaptig1 tiirden bir dogruluk testi
yapma amaci tasimaktadir. Modelin ger¢ek zamanl
olarak verebilecegi en yiiksek degerlerin tespiti
amaglanmugtir.

nétr duygusuna ¢ok yakin degerlere sahip
Tablo 9. Gergek zamanli epoch dogruluk oranlari (Real-time epoch accuracy rates)
Epoch sayis1 / Smiflandirma dogrulugu %

Duygu / Epoch sayisi 10 20 30 50 75 100
Kizgin %28-%31 | %34-%40 | %33-%35 | %66-%75 | %75-%80 | %80-%87
Korkmus %35-%42 | %51-%61 | %76-%86 | %98-%99 | %98-%99 | %98-%99
Mutlu %70-%80 | %80-%86 | %91-%96 | %91-%98 | %98-%99 | %98-%99
Notr %30-%40 | %54-%58 | %77-%80 | %90-%92 | %94-%97 | %93-%98
Uzgiin %57-%60 | %60-%65 | %63-%73 | %84%-91 | %92-%97 | %98-%99

4. SONUC VE TARTISMA (CONCLUSION AND
DISCUSSION)

Bu c¢aligmada, ger¢ek zamanli olarak viicut
pozlarina dayali ifade durumlarinin tespiti igin bir
insan pozu tanima sistemi gelistirilmis ve veri
setindeki goriintiiler ile farkli smiflandirma
yontemleri, derin evrigsimsel sinir aglarmin

dogruluk oranlar1 ve egitim stireleri
karsilastirilmistir. Bu calismada Keras, Tensorflow,
MediaPipe ve OpenCV kiitiiphaneleri
kullanilmigtir.  Siniflandirma  algoritmalarindan
CNN, k-NN, DVM, LR ve RO algoritmalart
kullanilmustir. Ayrica, dahili kamera ile yiiz tespiti
icin OpenCV Kkiitliphanesinin derin sinir aglari
(DSA) smifindan yiliz tamima algoritmasi
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kullanilmigtir. Veri depolama alani olarak CSV
uzantili dosya depolama tiirii tercih edilmistir. Bu
dosyanin tercih edilmesinin nedeni ise, barindirdig
verilerin kolaylikla incelenebilmesidir. Model
ciktisin1 kaydetmek icin ise “.h5” uzantili yani
“Hiyerarsik Veri Formati 5” kullanilmigtir. Sonug
olarak en yiiksek dogruluk oraninin %97.80 ile
rastgele orman ile elde edildigi goriilmiistiir.
Calismadaki ger¢cek zamanli dogruluk orani
ortalamasi ise %94.50 olarak hesaplanmuistir.

Dogruluk sonucunun artmasi i¢in veri seti
biiyiikliigii ve duygulara ait resimlerin sayisal
dagilimmin esit olmasina, duygusal ifadelerin
spesifik ozelliklerinin kapsamlari disina
citkmamasina ancak kapsam disina ¢ikmadan
olabilecegi her durum igin veri setinde O6rneginin
bulunmasina, hiper parametrelerin veri seti
biiyiikliigline gore 6zenle secilmesine ve modelin
gercek zamanlt kullanimi i¢in performansi yiiksek
bir bilgisayara ihtiya¢ duydugu goriilmiistiir.
Calismada kullanilan veri seti biyikligi 1000
resim olmakla birlikte gergek zamanli testte en
yiiksek dogrulugun learning rate degeri 0.001,
batch_size degeri 64, epoch degeri 100 iken oldugu
gOrilmusgtiir.

Bu c¢alisma, 0zellikle insan-makine etkilesimi,
duygusal zeka, psikoloji ve yapay zeka alanlarinda
onemli katkilar saglayabilir. Bu ¢aligmanin 6nemi,
sadece teknolojik bir ilerleme olarak degil, ayni
zamanda sosyal baglamda da biiyiikk bir anlam
tasimaktadir. Ornegin, otizm spektrum bozuklugu
gibi durumlarla ilgili bireylere daha iyi yardim
saglama, psikolojik rahatsizliklart olan bireylerin
tedavi ve destek siireclerini gelistirme ve etkilesimli
egitim uygulamalarin1 daha kisisellestirme gibi bir
dizi alanda oOnemli etkileri olabilir. Ayrica bu
calisma, duygusal analiz alanindaki gelecekteki
arastirmalar icin bir temel olusturarak, teknolojinin
insanlarla daha derin ve anlamli bir sekilde

etkilesime  girmesini  saglayabilecek  yeni
yontemlerin gelistirilmesine de katkida
bulunacaktir.
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