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MAKALE BILGILERI OZET
Makale gegmisi: Evrisimsel Sinir aglart (ESA), son yillarda birgok ¢alisma tarafindan oznitelik ¢ikarici olarak siklikla
kullanilmaktadir. Geleneksel 6znitelik ¢ikarim algoritmalarimin aksine, etkilesim gerektirmeden otomatik olarak
Gelis: 25 Ocak 2020 Oznitelik ¢ikaran ESA’larin yardimiyla, birgok problem ve galisma alanindaki basarimlar daha ileriye tagmmuistir.
Diizeltme: 12 Subat 2020 Bu c¢aligmada, farkli mimari ozelliklere sahip olan ESA’larin yiiz ifade analizi tizerindeki basarimlar
Kabul: 10 Mart 2020 incelenmistir. Oncelikle farkli ESA mimarileri tanitilmis ve bu mimarilerin birbirlerinden farklilastiklari kisimlar

agiklanmugtir. FER2013 veri seti kullamilarak biitiin ag mimarileri tizerinde gergeklestirilen egitim ve dogrulama
islemleri sonucunda her bir mimariye ait basarim ve kayip grafikleri sunulmustur. Son olarak farkli mimarilerin
yiz ifade analizi {izerindeki basarimlarinin sebepleri tartisilmis ve gelecek c¢aligmalar igin Onerilerde
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GIRIS

Yiiz ifadeleri, gecmisten bu yana insanoglunun
duygularint aktarmak i¢in kullandig1 sozel
olmayan iletisim tiirlerinin en Onemlisidir.
Duygu durumdaki degisiklikleri tasvir eden yliz
ifadeleri, aymi zamanda bireyler arasindaki
duygu paylasimindaki en dnemli rollerden birini
iistlenmektedir. Bir¢ok c¢alisma, yiiz ifadelerinin,
kiiltiirlerden bagimsiz olarak ayni hisleri temsil
ettigini gostermistir [1], [2]. Yiiz ifadeleri kisi
veya toplumlara 6zgii degil evrenseldir ve bu,
yliz ifadelerini duygu tasviri ve degisimi i¢in ana
elemanlardan birisi yapar.

Yiiz ifadelerinin otomatik olarak analizi,
gectigimiz son 20 yilin en giincel konularindan
birisidir [3], [4]. Basta insan bilgisayar etkilesimi
olmak tizere, siiriicii yorgunluk tespiti [5], kisisel
giivenlik uygulamalari, sosyal pazarlama [6],
interaktif oyunlar [7], sosyallesebilir robotlar [8],
yiiz ifade sentezi [9] ve hasta duygu durum tespiti
[10] gibi birgok uygulama alanina sahiptir.

Genel olarak oOznitelik ¢ikarimi asamasi, bir
orlintli tanima sistemindeki en onemli adimdir.
Veriyi ve verinin smiflar1 arasindaki farklar
dogru bir sekilde temsil edebilen Gznitelik
secilmesiyle basarili bir siiflandirma islemi
gercgeklestirilebilir.  Bu tarz bir senaryoda
bagsarimi artirabilecek etmenler, verinin 6nisleme
sekli ve secilen smiflandirma yontemidir. Buna
karsin, veriyi ve verinin siniflar1 arasindaki
farkliliklar1  temsil edemeyen  Oznitelikler
yardimiyla gergeklestirilen siniflandirma islemi
sonucunda ise istenilen basarim
yakalanamamaktadir.

Bir yiiz ifade analizi yonteminin basarimi, bir
orlintli tanima problemi oldugu gergegini goz
ontine alirsak, biiyiik bir sekilde segilen
ozniteliklere baglidir. Bu 6znitelikler geleneksel
yontemler yardimiyla manuel veya otomatik
olarak ¢ikarilabilir [11]-[16]. Kiigiik ve kontrollii
veri setlerinde geleneksel yontemler yardimiyla
secilen Oznitelikler iyi sonuglar verebilmektedir.
Fakat biiyiikk veri setlerinde bu sekilde bir
Oznitelik ¢ikarimi yorucudur ve hatalara oldukga
aciktir. Bu sebeple son 8 yildir, biiyiik veri
setlerinde 6znitelik ¢ikarimi i¢in ESA’lar siklikla
kullanilmaktadir ve geleneksel 6znitelik ¢ikarim

yontemlerine oranla daha basarili olmuslardir
[3]. [17], [18].

Calisma  FER2013  veri  seti  fizerinde
gerceklestirilmistir [19]. Bu veri seti, 7 ifade
sinifina ait toplam 35887 adet 48x48 boyutunda
gri-seviye imgeden olusmaktadir. Veri setini
hazirlayanlar tarafindan rapor edilen insan
basarimi %65+5°dir. Yarigma sonucunda Y.
Tang [20] tarafindan sunulan evrigimsel sinir agi
tabanli yaklasim dogrulama verisinde %69.7, test
verisinde ise %71.1 basarim gostermistir. Bu
caligma da kayip fonksiyonu olarak L2-SVM
kullanilmigtir. Yarisma sonrasinda yayinlanan
caligmalar arasinda en yiiksek basarima sahip
olan ¢alisma Georgescu ve ark. [21] tarafindan
gerceklestirilmistir. Test verisi iizerinde %75.42
basarim gosteren bu calismada, Oznitelik
c¢ikarimi i¢in 3 adet ESA ile birlikte BOVW
kullanilmisgtir. ESA’larin  egitimde siirecinde
DSD [22] yonteminden faydalanilmigtir. Elde
edilen Oznitelik vektorii normallestirilmis ve
ardindan yerel karar destek makineleri ile
siiflandirilmstir.

FER2013 wveri seti iizerinde gergeklestirilen
calismalar, genel olarak birden fazla ESA ile
birlikte geleneksel yontemlerin de yardimiyla
Oznitelik c¢ikarma ve bu Ozniteliklerin farkl
simiflandirma yontemleri ile siniflandirilmasini
icermektedir. Yukarida bahsedilen caligmalara
ek olarak, asagidaki caligmalar da farkh
yaklagimlarla ~ benzer = basarim  oranlar
sergilemiglerdir: Connie ve ark. [23] %73.40,
Kim ve ark. [24] %72.72, Yu ve Zang [25] % 72.

Bu caligmanin asil amaci, yliz ifade analizi
problemi {lizerine farkli ESA mimarilerinin
basarimlarinin incelenmesidir. Bu kapsamda
farkli derinliklere ve parametre sayilaria sahip 8
adet 6zgiin ESA, ayn1 parametrelerle egitilmis ve
aralarindaki bagsarim farklarmin  kullanilan
ESA’ya bagimhi  bir degisken olmasi
hedeflenmistir. Bu kapsamda sabit tutulan
parametreler sunlardir: Egitim verisi, dogrulama
verisi, yigin boyutu, imge boyutu (tasarim
kisitlamalarindan o6tiirii InceptionV1 ag1 harig),
epok, optimize edici, egitim isleminin sifirdan
gerceklestirilmesi, baslangi¢c agirlik degerlerinin
dagilimi ve yigilarin egitime gonderilis sirast.
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Bu calismanin devami su sekilde organize
edilmigtir. “Materyal ve yontem” boliimiinde
kullanilan FER2013 veri seti ile birlikte genel
olarak ESA’lar hakkinda 6nbilgi ve kullanilan
ESA’larin mimarileri anlatilmistir. EK olarak
aglarin hazirlanmas1 ve egitim siirecinden
bahsedilmistir. ~ “Sonuglar ve  Tartigma”
bolimiinde ise ¢alisma sonucunda elde edilen
veriler  paylasilmis  ve  ilgili  sonuglar
yorumlanarak ve ileriye doniik ¢alismalar igin
onerilerde bulunulmustur.

MATERYAL VE YONTEM

Evrisimsel Sinir Aglari, genellikle imgeler
izerinde goriintli isleme amaciyla kullanilan ve
nesneye dayali 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma,
segmentasyon ve simiflandirma gibi farkhi
islemleri de gerceklestirebilen sinir aglarina
verilen genel bir isimdir. ESA’lar biiylik boyutlu
verileri ¢esitli katmanlardan gegirerek kiigiik
oznitelik vektorleri elde ederler. ESA’lan diger
sinir aglarindan ayiran ana Ozellik evrisimsel
katmanlar1 igermeleridir.

Temel olarak ESA’lar su sekilde calisir: Girdi
olarak verilen goriintiiye, evrisimsel katmanlarda
evrisim c¢ekirdeklerinin yardimiyla evrisim
islemi uygulanir. Bir filtre yardimiyla imge
filtrelemeye benzeyen bu islem neticesinde
uzaysal diizlemdeki pikseller ve bu piksellerin
komsgulart ile olan iligkilerinin olusturdugu bir
Oznitelik haritas1 elde edilir. Kullanilan filtre
adedi kadar elde edilen 6znitelik haritalarinin
boyutlari, havuzlama yardimiyla kiiciiltiiliir. Elde
edilen goriintiilere tekrar evrisim islemi veya
havuzlama uygulanarak, imge boyutu elde
edilmek istenilen Oznitelik vektorii boyutuna
ulasincaya kadar bu islem tekrarlanir. ESA’lar
olusturulurken bu siranin izlenmesi Onemli
degildir. Bir evrisimsel sinir aginda birbirini
izleyen birden fazla evrisim katmani olabilir.

ESA’lar ile ilgili gercgeklestirilen calismalar
1980’lere dayanmaktadir. Fakat gilinlimiizde
kullandigimiz geri-yayilim ile gerceklestirilen
ogrenme islemi sayesinde egitilen ESA fikri ilk
kez Y. Lecun tarafindan 1998°de ortaya atilmistir
[26]. Son birkag¢ yildaki ESA’lara olan yogun
ilginin asil ¢ikis noktasi ise AlexNet’in 2012
yilinda ILSVRC [27] izerinde gosterdigi
basarimdir [28]. Grafik Islem Birimlerinin

(GIB), Merkezi Islem Birimlerine (MiB) oranla
veriyi paralel olarak ¢ok daha seri bir sekilde
isleyebilmeleri arglimanindan yola c¢ikilarak
gergeklestirilen AlexNET, ayn1 yontem kiimesini
kullanan ve kendisinden sonra gergeklestirilen
bircok ESA mimarisine ilham kaynag1 olmustur.

Bu caligmamizda farkli ESA mimarilerinin yiiz
ifadesi tanima islemi {izerindeki basarimlari
incelenmistir. Calismamizda kullanilan ESA’lar
sunlardir: VGG16 [29], VGG16bnorm [29],
InceptionVV1 [30], InceptionV3 [31], Xception
[32], ResNet50V1 [33], ResNet50V2 [34],
MobileNetV1 [35] ve MobileNetV2 [36].

VGG16: Calismamizda ilk olarak VGG-16 agi
kullanilmustir. VGG-16, AlexNet ile
poptilerlesen ESA’larin daha fazla katman ile
daha yiiksek basarim elde edebilecekleri fikri
iizerine kurulmustur. 13 evrisim ve 3 tam bagh
katman’dan (TBK) olusan ag, 138 milyon
parametre icermektedir. VGG-16, AlexNet’e
oranla daha kiigiik boyutlu filtreler (2x2 ve 3x3)
kullanirken aktivasyon fonksiyonu olarak ayni
sekilde ReLu kullanmaktadir.

Inceptionvl, Inceptionvd ve Xception:
Inceptionvl ya da diger adiyla GoogLeNET,
“Network-In-Network”  [37] c¢alismasindan
esinlenerek Google miihendisleri tarafindan
gelistirilmigtir. Incepitonvl agimi kendisinden
onceki aglardan ayiran ana ozellik, ag derinligi
saglamak i¢in evrisim katmanlarini {ist iiste
yigmaktan farkli olarak tasarlanan Inception
modiillerini kullanmasidir. Sekil 1°de gosterilen
her bir Inception modiilii, paralel olarak
birbirlerine bagli olan bir dizi evrisim katmani
icerir. Bu evrisim katmanlarinda, goriintiiden
farkli 6znitelikler ¢gikarmak i¢in 1 x 1,3 x 3 ve 5
x 5 boyutlarinda filtreler kullanilmaktadir. Her
bir katman  dizisi, modilin  sonunda
birlestirilerek modiiliin ¢iktisin1 olusturmaktadir.
1 x 1 (filtreler, boyut indirgenmesi i¢in
kullanilmakta ve bu sayede islem yiikiinii
azaltmaktadirlar. Buna ek olarak 1 x 1 filtrelerde
kullanilan aktivasyon fonksiyonlart lineerligi
bozmakta, bu da agin genellemesine yardimci
olmaktadir. Inceptionvl agi, 22 katmandan
olusmakta ve 5 milyon parametre igermektedir.

Inceptionv] mimarisinin halefi olarak gelistirilen
Inceptionv3 mimarisinde temsil darbogazi
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giderilmeye c¢alisilmig, biiyiik filtreler daha
kiigiik filtrelere ayristirilmis ve agin genisligi ile
derinligi dengelenmeye calisilmistir. Temsil
darbogazinin giderilmesi, evrisim
katmanlarindan sonra havuzlama yapilmasi ile
saglanmistir. Islem giicii bakimindan daha
maliyetli olsa da bu sayede agin temsil yetenegi
bir alt katmana daha 1iyi bir sekilde aktarilmistir.
n x n boyutlarindaki filtreler, 1 x n ve n x 1 olarak
faktorize edilmistir (Sekil 2.a). Bu asimetrik
filtrelerle gerceklestirilen evrisim islemi, n X n
boyutundaki filtre ile gerceklestirilen siirlimiine
oranla islem miktarin1 %33 azaltmaktadir. Islem
giicii ihtiyacini1 azaltmak i¢in 6nerilen bir diger
yontem ise  biliyikk  boyutlu filtrelerin
gergeklestirdigi islemin, ayn1 islemi yapabilecek
daha fazla sayida kiicik boyutlu filtrelerle
gerceklestirilmesidir (Sekil 2.b).

/ A \l/ /
i | [N — /
i ——— ——
—i S —
(@) (b)

Sekil 2. a) 5x5 evrisimlerin yerine gegen
mini ag. b) 3x3 evrigimlerin yerine gegen
mini ag.

Xo | X5 |
Y 5 Y 5
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Sekil 3. a) Residual Modiil v1
b) Residual Modiil v2

Bu baglamda 5 x 5 filtreler i¢in iki adet 3 x 3
filtre, 7 x 7 filtreler i¢in ise bir dizi 3 x 3 filtre
kullanilmigtir. Bu uygulama neticesinde ise 5 x 5
filtreler igin %28, 7 x 7 filtreler i¢in ise %26
oraninda islem miktar1 azaltilarak performans
artig1 saglanmustir.

Xception mimarisi, Incepiton modiillerinin
derinlemesine ayristirilabilir evrisim modiilleri
ile degistirildigi  bir Inception mimarisi
varyantidir. InceptionV1 ile hemen hemen ayni
sayida parametreye sahiptir.

ResNetV1 ve ResNetV2: Derin aglara daha fazla
katman  eklenerek  aglarn  daha  da
derinlestirilmesi bir yere kadar basarima katkida
bulunmaktadir. Fakat bu islem her zaman
basarimi arttiramayabilir. Belirli bir derinligin
iizerindeki aglarda temsil yetenegi kaybolmakta,
egitim ve dogrulama basarim sabitlesmekte ve
devaminda ise azalmaya  baslamaktadir.
Microsoft Research tarafindan  gelistirilen
ResNetV1, derin aglara 6zgili olan bu durumun
¢cozlimiine “Residual” kisayol baglantilar sunarak
katkida bulunmustur. Bu sekilde tasarlanan aglar,
kaybolan ve patlayan gradyan problemlerine
kars1 daha giirbiiz calismaktadirlar. ResnetV2’nin
ResnetV1’den farklilastigi  nokta, kisayol
baglantilarinin daha fazla blok sonrasinda
gerceklesmesi ve bloklarin igerisindeki islem
stralarmin degismesidir (Sekil 3).

MobileNetV1l ve MobileNetV2: Mobil ve
gémiilii gorli uygulamalart i¢in  sunulan
’ a3 515 i 1x1 i
1x1 convolutions L) . 1) . L]
‘\. 1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

(b)
Sekil 1. a) Saf Inception modiilii
b)Boyut azaltmali Inception modiilii
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MobileNet mimarisi Google ekibi tarafindan
gelistirilmistir.  Derinlemesine  ayristirilabilir
evrisim katmanlar1 ile olusturulan bu hafif
mimaride, iki adet global hiperparemetre
sayesinde gecikme ve basarim arasinda secim
yapilabilmektedir. Bu parametreler sayesinde
gelistirici, kendi problem kistaslarina gore
istedigi ag1 elde edebilmektedir. MobileNetV2
agmin MobileNetV1 agindan en biiyiik farki,
kullanilan ters “residual” yapidir.

FER2013 Veri Seti:

Bu c¢alismada FER2013 [38] wveri seti
kullanilmistir. Kaggle iizerinde gergeklestirilen
bir yiiz ifade analizi yarigmasi i¢in olusturulan
veri seti, 28709’u egitim, 3589’u dogrulama ve
3589’u test verisi olmak iizere toplam 35887
48x48 boyutunda gri-seviye yiiz ifadesinden
olusmaktadir. Duygu igeren 184 anahtar
kelimenin (6fkeli, keyifli, saskin v.b.), cinsiyet,
yas veya etnik koken gibi kelimelerle
birlestirilmesiye yaklagitk 600 kelime dizisi
olusturulmus ve bu diziler Google Image Search
API’sinde  yiiz ifadesi sorgulari olarak
kullanilmistir. Her bir sorgudan elde edilen ilk
1000 gorinti bir sonraki islem asamasinda
kullanilmigtir. Bu asamada OpenCV yiiz tanima
kiitliphanesi yardimiyla yiiz imgelerini sinirlayan
cizgiler belirlenmistir. Devaminda ise bir ekip
tarafindan ~ yanlhs  etiketlenmis  imgeler

Kizgin Igrenme Korku

5121

%13.8 %14.2

%1.5

Mutlu

8989
%25.0
Sekil 4. FER2013 veri setindeki siniflara ait 6rnekler, 6rnek sayisi ve dagilimi

ayiklanmis, gerektigi takdirde yiiz imgeleri sinir
cizgileri tekrar belirlenmis ve ayni resme ait diger
kopyalar veri setinden ¢ikarilmistir. Son olarak
elde edilen imgeler, Toronto Yiiz Veri Setinde
[39]  belirtilen yiiz ifadesi simflart ile
eslestirilmistir. Ortaya ¢ikan nihai veri seti 4953
“Kizgin”, 547 “igrenme”, 5121 “Korku”, 8989
“Mutlu”, 6077 “Uzgiin”, 4002 “Saskin” ve 6198
“Notr”  olmak  lizere 35887  goriintiiden
olusmaktadir. Veri seti iizerindeki insan duygu
tespit bagarimi %65+5 olarak belirlenmistir. Veri
setine ait 6rnek imgeler ve dagilimlart Sekil 4’te
gosterilmistir.

Egitim icin Aglarin Hazirlanmasi ve Egitim
Siireci:

Veri setindeki 48x48 boyutundaki imgelerin
aglara girdi olarak verilmek {izere yeniden
boyutlandirilmas1t  i¢in  “en yakin komsu
interpolasyonu”  kullanilmistir.  Islem  yiikii
olduk¢a diisiik olan bu interpolasyon, yeni
olusturulan pikselin degerinin, en yakin
komsusuna  esitlenmesiyle  gerceklestirilir.
InceptionV1 ag1 hari¢ olmak iizere biitiin aglar
icin girdi imgesi boyutu 128 x 128 olarak
belirlenmistir. InceptionV1 mimarisinin
kisitlamalarindan dolay1 sadece bu ESA i¢in girdi
imgesi boyutu 192 x 192 olarak atanmustir.

Saskin

Uzgiin

4002
%11.1

6198
%17.2

6077
%16.9
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Yeniden boyutlandirilma haricinde Onislem
olarak imge yogunluk degerleri “255” ile
boliinmiistiir. Bu sekilde girdi olarak verilen
imgelerin [0, 1] araliginda yogunluk degerlerine
sahip olmalar1 hedeflenmistir. Bir diger 6nislem
ise yiginlar  iizerinde  gerceklestirilmistir.
Yigindaki piksel degerlerinden yiginin piksel
yogunluk ortalamasi ¢ikartilmis ve ardindan yeni
piksel degerleri yigmin standart sapmasiyla
boliinmiistiir. Biitiin bu islemler sonucunda piksel
yogunluk degerleri [-1, 1] aralifinda dagilima
sahip olmuslardir. Bunlara ek olarak veri artirmak
amaciyla herhangi bir veri artirma yontemi
kullanilmamastir.

Calismada kullanilan biitiin aglarin en bastan
egitildigini daha Oncesinde belirtmistik. Bu
kapsamda evrisim ve tam bagli katmanlardaki
aglarin baslangig agirliklar;, “Glorot siirekli
diizglin dagilhim” [40] ile belirlenmistir. Buna ek
olarak bias terimi biitiin agirliklar i¢in “0” olarak
atanmistir.

Aglarin egitiminde optimize edici olarak “Adam”
[41] kullanilmistir. Adam, stokastik hedef
fonksiyonlarinin  birinci dereceden gradyan
tabanli  optimizasyonu i¢in sunulan  bir
algoritmadir. Bu algoritma, uygulamasi kolay,
hesaplama agisindan verimli olmakla birlikte
diisiik bellek gereksinimine sahiptir ve veri veya
parametre bakimindan biiyiik olarak
siniflandirilabilecek problemlere kars1 basarilidir.

Calismamizda veri seti gelistiricileri tarafindan
olusturulan egitim ve dogrulama verileri
kullanilmigtir.  Veri setine disariddan  veri
eklenmemis veya veri seti igerisindeki olumsuz
ornekler ayiklanmamistir. Her bir ESA, 200 epok
boyunca egitim verisi ile egitilmis ve her epok
sonrasinda dogrulama verisi ile dogrulama
basarimi1 Olg¢lilmiistiir. ESA’larin gosterdigi en
yiksek dogrulama basarimi ilgili ESA’nin
basarimi olarak kaydedilmistir.

Bunlara ek olarak, aglarin ayni kistaslar altinda
egitilebilmesi i¢in egitim ve test siirecleri
boyunca imgeler ayni sira ile gonderilmistir.

SONUCLAR ve TARTISMA

Bu bolimde ESA’larin  egitim ve test
stireglerinden bahsedilmis ve ¢alisma sonucunda
elde edilen veriler paylasilmistir. Ayrica ilgili
sonuglar  yorumlanmis ve ileriye  doniik
caligsmalar igin 6nerilerde bulunulmustur.

Caligmamiza s6z konusu olan her bir ESA
mimarisi, FER2013 veri seti ile egitilmis ve
ardindan  dogrulamaya tabii  tutulmugstur.
Caligmamizda kullanmig oldugumuz biitiin
ESA’lar, farkli yaklagimlar1 tasarimlarinin
temellerine oturtarak farkl mimariler
sunmuslardir. Sunulan bu mimarilerin temel
amaci, ILSVRC2012 [27] veri seti {izerindeki
basarimi artirmak veya ayni basarimi daha diisiik
islem karmasikligi ile elde etmektir. ESA’larin en
onemli kullanim alanlarindan birisi olan imge
smiflandirma {izerine sunulan ve toplam 1000
smif ve her smifta 1000 adet imge igeren
ILSVRC2012 veri seti, ESA basarimi i¢in temel
endiistri standardi olmustur.

Genel olarak ESA’larin egitimi i¢in “en bastan
egitme”, “Ogrenme transferi” ve “ince ayar”
olmak tizere ii¢ farkli yontem izlenebilir. “En
bastan egitme”, daha Oncesinde herhangi bir
egitimden ge¢cmemis aglarin egitilme islemi i¢in
kullanilan bir tabirdir. En bastan egitme
esnasinda agirlik degerleri, farkli dagilim
yontemleri yardimiyla hesaplanir ve atanir.
Devaminda ise  belirlenen  optimizasyon
algoritmasi ve O6grenme orani yardimiyla, ag
yakinsayana kadar O0grenme islemi
gerceklestirilir.  “Ogrenme  transferi”, daha
oncesinde egitilmis olan bir agin, ayni siniflara
fakat farkli sinif dagilimina sahip bir veri seti ile
veya egitim kiimesindeki smiflardan tamamen
farkli bir veri seti ile egitilmesi vasitasiyla
gerceklestirilir.  Ogrenme transferindeki asil
amag, daha Oncesinde egitilmis ve belirli bir
basarima ulasmis bir agin Oznitelik ¢ikarma
yeteneginin, farkli bir problem {izerinde
kullanilmasidir. ESA egitimi i¢in kullanilabilecek
olan son ydntem ise “ince ayar’dir. Onceden
egitilmis agin smiflart ile aynmi siiflara ait daha
fazla verinin egitilmesi ile gerceklestirilen ince
ayarda, Ogrenme oram diisiik tutularak agin
basariminin  yiikseltilmesi  hedeflenmektedir.
Calismamizda yer alan ESA’lar, egitildikleri
problem uzayinin (imge siniflandirma) egitilecek
problem uzaymndan (yliz ifade analizi) farkl

olmast  sebebiyle en bastan egitilerek
kullanilmiglardir.
Caligmamizda ilk olarak VGG-16 ag1

kullanilmigtir. Gergeklestirdigimiz egitim islemi
sonucunda ag egitim verisine asir1 uymus, %25
civarinda bir basarim elde edilmis ve egitim
basarisiz olmustur. VGG-16 ag1 yaklasik olarak
138 milyon parametre icermektedir. Bu denli
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yliiksek  parametre iceren aglarin  sinirh
bliyiikliikte egitim verileriyle egitilmesi ig¢in
regularizasyon  yontemlerinin  kullanilmasi
gerekmektedir. Ag performansinin iyilestirilmesi
icin, “Y18m normalizasyonu” ile regiile edilen
VGG-16 agi ile gergeklestirdigimiz egitim islemi
sonucunda %65.0 dogrulama basarimi elde
edilmistir.

Calismamizda yer verdigimiz ve Inception

mimarisini temel alarak olusturulan aglar
InceptionV1, InceptionV3 ve Xception’dir.
Egitimlerini  gerceklestirdigimiz aglardan 7

milyon parametre igeren InceptionV1 ag1 %65.8
oraninda bir basarim sergilemistir. InceptionV1
agina, getirdigi imge boyutu kisitlamalarindan
Otiirii diger biitiin aglardan farkli olarak imge
boyutu 192x192 piksel olarak verilmistir. Ayni
mimari temelli 24 milyon parametre iceren
InceptionV3 ve 23 milyon parametre igeren
Xception aglarmin sirastyla %63.2 ve %61.1
basarim sagladigi gozlemlenmistir.

Residual baglantilarin sunuldugu ResNet50V1
ve ResNet50V2 aglar ile gergeklestirilen egitim
islemleri sonucunda sirasiyla %59.5 ve %59.8
oraninda basarim elde edilmistir.

Son olarak, mobil ve gomili gori
uygulamalar1 i¢in gelistirilen MobileNetV1 ve
MobileNet V2 aglarn ¢alismamiz kapsaminda
egitilmis ve iki agin da %58.5 basarim sergiledigi
gozlemlenmistir.

Tablo 1°de, calismamizda kullanilan aglar ve bu
aglara ait parametre sayisit bilgisi ile birlikte
egitim esnasinda kullanilan yigin boyutu, imge
boyutu, egitim siiresi ve basarima iligkin bilgiler
verilmistir. S6z konusu aglara iligkin egitim
basarimi, egitim kaybi, dogrulama basarimi ve
dogrulama kaybi degerlerine iliskin veriler Sekil
5’de gosterilmistir.

InceptionV3 ve MobileNetV2 aglarinin kayip
grafikleri incelendigine, kayiplarin bir degere
yakinsamadigi ve biiyiik bir aralikta dalgalandigi
goriilmektedir. Buna birden fazla etken sebep
olabilir. Fazla  parametre ve  diisik
regularizasyona sahip ESA’lar bu sekilde bir
davranis sergileyebilmektedirler. Bu tarz aglar,
egitim verilerini siniflandirmak igin bir¢ok farkli
yola sahiptirler. Fakat bu se¢imlerden bazilari,
egitim verilerine asir1 uyum gosterebilmekte ve
dogrulama verisinde yiliksek hataya sebep
olabilmektedir. Kayip dalgalanmasina sebep
olabilecek bir diger etken ise drneklerin “giiven”
degerlerinin diismesidir. Iki smifla
gerceklestirilen ve dogru sinifin ilk sinif oldugu
iki adet siniflandirilma islemi sonucunda [0.9 0.1]
ve [0.6 .04] olasilik dagilimlar elde edilsin. Iki
fonksiyon da Ornegi dogru bir sekilde
siniflandirmis ~ olmasina ~ ragmen  ikinci
fonksiyonun giiven araligi daha diisiik ve kayip
fonksiyonunun ¢iktis1 daha yiiksektir. Cok sayida
ornekle gerceklestirilen tahmin islemi sonucunda
her ne kadar basarim farklililk gostermese de
kayip bu yolla artmaktadir.

Tablo 1. Calismada kullanilan aglar ve bu aglara ait parametre sayisi ile birlikte egitim
esnasinda kullanilan yigin boyutu, imge boyutu, epok ve basarima iliskin bilgiler.

Ag Parametre Y1gin Boyutu Imge Boyutu Epok  Basarim (%)
VGG16 138 m 128 128x128 200 25.4
VGG16-Bnorm 138 m 128 128x128 200 65.0
InceptionV1 7m 128 192x192 200 65.8
InceptionV3 24m 128 128x128 200 63.2
Xception 23m 128 128x128 200 61.1
Resnet50V1 25.6m 128 128x128 200 59.5
Resnet50V?2 25.6m 128 128x128 200 59.8
MobileNetV1 42m 128 128x128 200 58.5
MobileNetV2 3.5m 128 128x128 200 58.5
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Sekil 5. Soz konusu aglara iliskin egitim ve dogrulama verileri. Lejant: (acc:test basarimi)
(val_acc:dogrulama bagarimi) (loss: test kaybi) (val _loss:dogrulama kaybi)

Derin yiiz ifade analizi i¢in FER2013 veri seti
kullanilarak ~ gerceklestirilen  ¢alismamizin
sonucunda en yiiksek basarim 9%65.8 ile
InceptionV1 mimarisi tarafindan sergilenmistir.
Her ne kadar kendisine en yakin bagarima sahip

olan VGGI16bnorm (%65) ile arasinda kiiglik bir
fark gozlemlense de, parametre sayilart goz
oniine alindiginda InceptionV 1 mimarisinin bunu

yaklasitk 20 kat daha az parametre ile
gergeklestirmesi, agin  yiz ifade analizi
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tizerindeki basarimini perginlemektedir. Sirasiyla
%63.2, %61.1, %59.5 ve %59.8 basarim
sergileyen InceptionV3, Xception, Resnet50V1
ve ResNet50V?2 aglari, birbirleri ile hemen hemen
ayni parametre sayilarina sahip olan aglardir.
Diger aglara nazaran en az parametre sayisina
sahip olan MobileNetV1 ve MobileNetV2 aglar
%58.5 basarim gostermislerdir. Egitim ve test
stiregleri i¢in bu iki ag arasinda yapilacak bir
se¢imde daha az parametre igeren MobileNetV2
agmin seg¢ilmesi daha uygundur. Son olarak
VGG16 ag, igerdigi fazla parametre ve
regularizasyon eksikliginden dolay1 asir1 uyum
gostermistir ve basarimi  %25.4 ile kisith
kalmistir.

Bu calismada, yiiz ifadesi analizi i¢in farkli ESA
mimarilerinin performanslart karsilagtirilmistir.
Gelecek  caligmalarda, egitimden  Onceki
onislemlerin, ilk parametre dagiliminin, filtre

boyutlarmin  ve ag derinliginin basarim
iizerindeki etkisinin incelenmesi
planlanmaktadir.
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