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DERIN OGRENME ILE INSAN EDIMLERININ TANINMASI

Tayyip OZCAN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Ocak 2020

Damisman : Doc. Dr. Alper BASTURK

OZET

Edim; hareket, eylem kelimelerinin es anlamlis1 olarak kullanilabilirken bir diger anlam
olarak ise insan bilincinin bir amaca yoOnelik davranislarini ve eylemlerini ifade eden
terimdir. Insan edimlerinin yorumlanmasi, veri anlamlandirma ¢alismalarinin 6nemli bir

asamasini olusturmaktadir.

Insan edimlerini tanima, sadece insanlarin giinliik hareketlerinin taninmasin1 kapsamaz.
El hareketlerinden isaret dili tamima, yiiz mimik hareketlerinden duygu tanima ve
dudak hareketlerinden dudak okuma insan edimlerini tanima uygulamalar1 olarak kabul

edilebilir.

Geligen teknoloji ile derin 6grenme yontemleri literatiirdeki kullanimini yogunlastirmstir.
Genellikle basarili sonuglarin elde edilmesini saglayan derin 6grenme metotlarindan
evrisimli sinir ag1 (convolutional neural network, CNN) ve yiginlanmis 6zdevinimli
kodlayicilar (stacked autoencoders, SAE) insan hareketlerini tanimak ic¢in siklikla
kullanilmaktadir. CNN ve SAE metotlarinin basarilarini etkileyen onemli faktorlerden
birisi bu metotlara ait hiperparametrelerin belirlenmesidir. Bu parametrelerin deger
seciminin kullanic1 deneyimine birakilmasi1 zamansal kayba sebebiyet vermekle beraber
optimum parametre seciminin yapilabilmesi oldukca giictiir. Bu nedenlerden dolayi,
bu tez galismasinda CNN ve SAE metotlarinin hiperparametlerini belirlemede global
ve sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullamilmistir. Grid arama (grid search, GS)
ve rastgele arama (random search, RS) yoOntemleri global arama yontemleri olarak
kullanilirken, yapay ar1 koloni algoritmasi (artificial bee colony, ABC), genetik
algoritma (genetic algorithm, GA), diferansiyel gelisim algoritmasi (diferantial evaluation
algorithm, DGA), parcacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization, PSO)
algoritmas1 ve bu tez c¢alismasinda gelistirilen hibrit bir algoritma (hAbcPso) sezgisel
arama yontemleri olarak kullanilmigtir. CNN metodunun kullanildig1 caligmalarda yeni

bir CNN mimarisinin kurulmasinin yaninda transfer 68renme destekli CNN metotlar1
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sunulmustur. Boylelikle, on egitimli CNN modelleri kullanilarak daha etkili ve kolay

bir CNN mimarisi kurulumu saglanmustir.

Bu tez caligmasinin amaci, derin 6grenme yontemlerinin isaret dili tanima, insan giinliik
hareketi tanima, duygu tamima ve dudak okuma caligmalar {izerindeki performanslarini
arastirmak ve gelistirmektir. Performanslarin iyilestirilmesi i¢in veri hazirlama (data
preparation), imge On isleme (image preprocessing), transfer 6grenme (transfer learning),
hiperparametre optimizasyonu (hyperparameter optimization) gibi yontemlerin bir veya

bir kagr ilgili ¢calismalarda uygulanmis ve birlesik yontemler 6nerilmistir.

Tez calismasinin birinci kisminda derin 6grenme ile isaret dili tanima gergeklestirilmistir.
Bu amacla rakam ve harf diizeyinde isaret dili tanima ve hastane acil servisleri i¢in kelime
diizeyinde isaret dili tanima uygulamalar1 gelistirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda
harf ve rakam diizeyinde isaret dili tanima amaciyla kullanilan veri setleri icin literatiirde
bilinen en 1yi sonuglar elde edilmistir. Hastane ortaminda igaret dili tanima i¢in kelime
diizeyinde yeni bir veri seti gelistirilmis ve derin 68renme metodu tabanli Onerilen

yontemle deneysel ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.

Tez calismasinin ikinci kisminda derin 6grenme ile giinliik hareket tanima uygulamalari
gelistirilmistir. Birinci uygulamada, hiperparametre optimizasyonu destekli SAE tabanl
gelistiren yontemle sensor tabanli veriler iizerinden insan hareketlerinin siniflandirilmasi
saglanmistir. Birini disarida birak capraz dogrulama (leave one out cross validation,
LOOCV) test tipi kullanilarak yapilan calismalarda UCI Har veri seti i¢in literatiirde
bilinen en iyi basar1 oran1 elde edilirken WISDM veri seti i¢in literatiirde bilinen en iyi
sonuca yakin bir dogruluk orani degeri elde edilmigtir. Bu uygulama i¢in gelistirilen
hAbcPso hibrit algoritmasi destekli SAE’nin diger optimizasyon algoritmas: destekli
SAE yapilarina gore daha basarili sonuglar verdigi istatistiksel analizlerle desteklenmistir.
Tezin bu kisminda yapilan diger uygulamada statik imge tabanli veriler iizerinden hareket
tanima calismasi gerceklestirilmigtir. ABC ve transfer 6grenme destekli CNN mimarisi
tabanli Onerilen yontemle Stanford 40 veri seti iizerinde literatiirde bilinen en 1yi basari

orani elde edilmistir.

Tez calismasmin {igiincii kisminda derin 68renme ile duygu tanima uygulamalari

gerceklestirilmistir. Yapilan ilk calismada oncelikle yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu



vii
veri seti i¢in veri toplama iglemi internet arama motorlar1 yardimi ile gerceklestirilmistir.
Bu uygulamada, veri 6n isleme adimlarinin ve veri cogullama (data augmentation, DA)
islemlerinin siniflandirma bagarimi {izerindeki etkisi analiz edilmistir. Diger calismada
genel kullanima acmak iizere ERUFER adinda yeni bir veri seti olugturulmustur. Bu veri
seti 10 sinif icermekte ve katilimcilar goniilliilerden olugmaktadir. Veri 6n isleme, ResNet
18, ve hiperparametre optimizasyonu destekli CNN tabanli onerilen yontemle ERUFER
ve JAFFE veri setleri tizerinde deneysel calismalar gergeklestirilmigtir. ERUFER veri seti
icin bagarili sonuclar elde edilmistir. Diger taraftan JAFFE veri seti i¢in literatiirde bilinen

en iyi bagsar1 orani elde edilmistir.

Tezin son kisminda derin 6grenme ile dudak okuma uygulamasi gelistirilmistir. Bu
calismada, AvLetters veri setinde yer alan zaman serisi veriler bir araya getirilerek tekil
imge haline getirilmistir. Veri ¢ogullama adimlar1 uygulanarak veri seti genisletilmis
ve bagar1 orant artirllmistir.  Yapilan deneysel calismalarla basarili sonuglar elde edilip

literatiirde yer alan en basarili yontemlerle kiyaslanabilir duruma getirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari, Yigmlanmis 6zdevinimli
kodlayicilar, Goriintii isleme, Akilli sezgisel optimizasyon
algoritmalar1, Yapay ar1 koloni algoritmasi, Genetik algoritma,
Diferansiyel gelisim algoritmasi, Parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi, hAbcPso hibrit algoritma, Kiiresel arama
algoritmalar1, Grid arama, Rastgele arama, Insan hareketlerini
tanima, Yiiz ifadelerinden duygu tanima, El isaret dili tanima,
Dudak okuma.
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HUMAN ACTION RECOGNITION USING DEEP LEARNING

Tayyip OZCAN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Ph.D. Thesis, January 2020

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper BASTURK

ABSTRACT

Action can be used as a synonym for movement and activity words. As another
meaning, it is the term that expresses the behavior and actions of human consciousness
for a purpose. Interpretation of human actions constitutes an important stage of data

interpretation studies.

Recognition of human actions does not only include recognition of the daily movements
of people. Sign language recognition from hand movements, emotion recognition
from facial gesture movements and lip reading applications from lip movements can be

considered as recognition of human actions.

Deep learning methods have intensified its use in the literature by using developing
technology . Convolutional neural networks (CNN) and stacked autoencoders (SAE) are
used often to recognize human actions. One of the important factors affecting the success
of CNN and SAE methods is the determination of hyperparameters of these methods.
Leaving the selection of these parameters to the user experience causes time loss and also
it is very difficult to make the optimum parameter selection. For this reason, global and
intelligent heuristic optimization algorithms were used to determine the hyperparameters
of CNN and SAE methods in this thesis. Grid search (GS) and random search (RS)
methods are used as global search methods. On the other hand, artificial bee colony
algorithm (ABC), genetic algorithm (GA), differential evaluation algorithm (DE), particle
swarm optimization algorithm (PSO) and a novel developed hybrid algorithm (hAbcPso)
were used as heuristic search methods. Despite a new CNN architecture was developed
for one of the studies in this thesis, transfer learning supported CNN methods are preferred
for other CNN based experiments. In this way, a more effective and easier development

of CNN architecture is provided by using pre-trained CNN models.

The aim of this thesis is to investigate and improve the performance of deep learning

methods on sign language recognition, human daily action recognition, emotion
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recognition and lip reading studies. In order to improve performance, one or more of the
methods such as data preparation, image preprocessing, transfer learning, hyperparameter

optimization have been applied in related studies and combined methods have been

proposed.

In the first part of the thesis, sign language recognition were realized by uisng deep
learning. For this purpose, digit and letter level sign language recognition was developed
first. Then word level sign language recognition for using hospital emergency services
was developed. To the best of our knowledge, the best known results are obtained for the
data sets used for letter and digit level sign language recognition. A new word level sign
language recognition data set was collected for hospital environment. The experimental
studies for the data set were conducted with the proposed method based on the deep

learning method.

In the second part of the thesis, daily action recognition applications by using deep
learning were developed. In the first application, the SAE-based proposed method
supported by hyperparameter optimization provides the classification of human actions
on sensor-based data. The best success rate in the literature for UCI Har data set was
obtained for leave one out cross validation test type, while the accuracy of the WISDM
data set was close to the best result. The hAbcPso hybrid algorithm supported SAE, which
is developed for this application, gave more successful results than the other optimization
algorithm supported SAE structures. The results are supported by statistical analyzes. In
the other application of this part of the thesis, action recognition study has been performed
for static image based data. To the best of our knowledge, the best success rate in the
literature was obtained for the Stanford 40 data set by using the proposed method which

includes both ABC and transfer learning supported CNN.

In the third part of the thesis, emotion recognition applications based on deep learning
were carried out. In the first study, a new data set was created for the first step. Data
collection for this data set was performed with the help of internet search engines. In
this application, the classification performances of data preprocessing steps and data
augmentation operations are analyzed. A new data set named ERUFER was created for

public use for the other study. This data set consists of 10 classes and the subjects are
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volunteers. Experimental studies were carried out on ERUFER and JAFFE data sets by
using the proposed method based on data preprocessing, ResNet 18, and hyperparameter
optimization supported CNN. Successful results were obtained for the ERUFER data set.
On the other hand, the best success rate in the literature for the JAFFE data set was

obtained.

In the last part of the thesis, lip reading application was developed by using deep learning.
In this study, the time series data in the AvLetters data set were combined into single
images. The data set was expanded by applying data augmentation steps and the success
rate was increased. Successful results have been obtained with the experimental studies

and made comparable with the most successful studies in the literature.

Deep learning, Convolutional neural networks, Stacked autoencoders,
Image processing, Intelligent heuristic optimization algorithms, Artificial
bee colony algorithm, Genetic algorithm, Differantial evaluation
algorithm, Particle swarm optimization algorithm, hAbcPso hybrid
algorithm, Global search algorithms, Grid search, Random search,
Human action recognition, Facial expression recognition, Hand gesture
recognition, Lip reading.

Keywords:
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GIRIS
Eylem kelimesinin es anlamlis1 olarak kullanilabilen edim, Moeslund’un c¢alismasina
gore, primatif eylem, eylem ve aktivite olarak ii¢ grupta toplanmaktadir [1]. Primatif
eylemler bir uzuv hareketiyle ifade edilirken, dongiisel primatif eylemlerden olusan
harekete ise eylem adi verilmistir. Aktivite ise birkac eylemin bir arada icerildigi anlaml
bir olay biitiiniidiir. “Sol bacak ileri” denildiginde bir primatif eylem gerceklestirilecekken
“kosma” ise bir eylemdir. “Engelli kosu” ise hem ziplama hem kosmay1 barindiran bir
aktivitedir. Primatif eylem, eylem ve aktivite sirasiyla diisiik, orta ve yiiksek seviye

siniflandirma caligmalar1 olarak ifade edilmektedir [2].

Insan edimlerini tanima; video ve goriintiilerdeki hareketlerin belirlenmesi, sensor tabanli
verilerin siniflandirilmasi, belirli bir hareket ile ilgili video ve goriintiilerin aranmasi
vb. konularda yaygin olarak kullanilmaktadir [3]. Giivenlik uygulamalarinda, akilli
ev sistemlerinde, siipheli hareketlerin tespitinde, oyun endiistrisinde, mimik analizinde,
dudak okumada, isaret dili tanima gibi uygulamalarda insan edimlerini tanima ve

yorumlama en onemli parcay1 olusturmaktadir.

Insan edimlerini simiflandirmada bircok metot iizerine calistlmistir. Destek vektor
makineleri (support vector machines, SVM), sakli Markov modelleri (hidden Markov
models, HMM), yonlii gradyanlar histogrami (histograms of oriented gradients, HOG),
temel bilesen analizi (principal component analysis, PCA), k-en yakin komguluk
(k-nearest neighbor, kNN), uzam-zaman betimleyicileri yaklasimi (spatio-temporal
descriptors approach, STS), derin 0grenme (deep learning, DL) algoritmalari
gibi yoOntemler, bahsedilen metotlarin ilgi goren ve cokca kullanilan kisimlarimi

olusturmaktadir.

Video goriintiilerinin artmas1 ve biiylikk verilerin olusmasi, insan edimlerinin

siniflandirilmasinda DL metotlarina ciddi bir ihtiyacin dogmasina neden olmustur.
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Gelisen grafik sistemleri, paralel ve dagitik sistemlerin olusturulmasi biiyiik verilerin DL

metotlariyla islenmesinde kolaylik saglamaktadir.

Bu tez calismasinda, insan edimlerinin taninmasinda alt kategoriler olarak kabul
edilebilen; isaret dili tanima, insan giinliik hareketi tanima, duygu tanima ve isaret dili
tanima uygulamalar gelistirilmigtir. Yapilan deneysel calismalarda, DL yontemlerinden
evrisimli sinir ag1 (convolutional neural networks, CNN) ve yigmlanmig 6zdevinimli
kodlayicilar (stacked autoencoders, SAE) onerilen yontemlerin siniflandiric1 boliimlerini
olusturmaktadir. Yapilan deneysel calismalarda siniflandirma performansini artirmak
icin veri hazirlama, imge 6n isleme, veri ¢ogullama, goriintii isleme, transfer 6grenme,
evrimsel optimizasyon ve global arama tekniklerinden bir veya daha fazlasi farkl
uygulamalar i¢in kullanilmistir. Bu sekilde olusturulan biitiinlesik metotlar onerilmis
ve ilgili problemlerde farkli test tiplerinde uygulanmigtir. Deneysel sonuglara gore ya

literatiirdeki en 1yi bagar1 ya da en iyi basariya ¢ok yakin performanslar elde edilmistir.

Insanlarin birbirleriyle iletisim kurmasi igin ortak bir dil gerekmektedir. Konusma engelli
bireyler arasinda dil, viicut dili veya hissel etkilesimle gerceklestirilmesi saglanan iletisim
dili isaret dilidir. Bu tez ¢alismasinin isaret dili tanima (sign language recognition, SLR)
kisminda iki farkli uygulama gelistirilmistir. IIk uygulamada harf ve rakam diizeyinde
isaret dili tantma uygulanmistir. Bu uygulamada DL yontemlerinden CNN, siiflandirici
olarak kullanilmig ve dnerilen yontemin merkezinde yer almistir. Yeni bir CNN mimarisi
gelistirmekten daha etkili ve kolay olan yontem 6n egitimli model kullanarak transfer
ogrenme saglanmasidir. Literatiirde siklikla kullanilan AlexNet [4] 6n egitimli modeli
bu uygulamada transfer 6grenme amach kullanilmisti. CNN modelinin bagarisini
dogrudan etkileyen bir bagka faktor CNN’in egitim parametrelerinin (hiperparametreler,
hyperparameters) secimidir. ~ Bu sec¢imin kullanici deneyimine birakilmast islem
siiresi karmagikligin1 artirmakla beraber, optimum sonucu bulamama riskini ortaya
cikarmaktadir. Bu nedenle, AlexNet destekli CNN yapilarinin hiperparametreleri,
sezgisel optimizasyon algoritmalariyla optimize edilmistir. Yapay art koloni (artificial
bee colony, ABC) algoritmasi [5], genetik algoritma (genetic algorithm, GA) [6]
ve parcacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization, PSO) algoritmasi [7]
hiperparametrelerin optimizasyonunda kullanilmigtir. CNN temelli, transfer 6grenme

ve parametre optimizasyonu destekli Onerilen yontemler isaret dili rakamlar veri seti
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(sign language digits dataset, SLDD) [8] ve Thomas Moeslund’un mimik tanima veri
seti (Thomas Moeslund’s gesture recognition dataset, TMGRD) [9] iizerinde test edilmis
ve basarilt sonuglar elde edilmistir. Deneysel sonuglara gore ABC destekli yontemle
SLDD veri seti i¢in literatiirde bilinen en basarili (%94,2 basart oranli) calisma [10]
geride birakilarak %98,4 oraninda bagar1 elde edilmistir. ABC destekli yontemle TMGRD
veri seti i¢in literatiirde bilinen en basarili (%94,33 basar1 oranl) ¢alisma [11] geride

birakilarak %98,09 oraninda basar elde edilmistir.

Isaret dili tanima icin yapilan bir diger uygulamada ilk olarak genel kullanima
acilacak yeni bir veri seti olusturulmasi amaclanmisti. Bu dogrultuda hastanelerin
acil servislerinde kullanilmak iizere Erciyes Universitesi isaret dili tamma (Erciyes
University sign language recognition, ERUSLR) adinda yeni bir veri seti olusturulmustur.
25 kelime, 49 engelli goniilli tarafindan birden fazla kez tekrarlanmis ve farkh
acilardan kaydedilmistir. Veri setinde toplamda 13222 6érnek bulunmaktadir. Onerilen
yontemin ilk agamasi olarak video formatindaki 6rnekler 6n islemden gecirilmektedir.
Videolarin ¢ergevelere ayrilmasi, cercevelerin sirali halde tekil imgeyi olusturmasi ve
tekil imgenin RGB formattan gri formata ¢evrilmesi 6n islemin adimlaridir. Siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan CNN metodu bu c¢alismanin smiflandirma
asamasinda kullanilmistir.  Onerilen modelin bir diger asamasinda ise parametre
optimizasyonu gerceklestirmek i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan global arama
teknikleri tercih edilmistir. Bu uygulamada grid arama (grid search, GS) ve rastgele
arama (random search, RS) yontemleri, GoogleNet [12] tabanli CNN modelinin egitim
parametrelerini optimize etmek icin kullanilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde, GS
destekli GoogleNet tabanli CNN modeli ile %92,63 basar1 orani elde edilmis ve diger

yontemlerden elde edilen basar1 oranlar1 geride birakilmustir.

Giinliik insan hareketi tamima (daily human activity recognition, DHAR) akademik
caligmalarda siklikla kullanilan popiiler bir konudur. Saglik, yasam destekgisi, yash
bakimi gibi uygulamalarda giinliik hareket tespiti yaygin bir kullanima sahiptir. DHAR
icin hem gorsel hem de sensor tabanli veriler kullanilabilir. Gorsel veriler video verileri,
statik imgeler, iskelet gibi goriintiileri icerirken, sensor tabanli veriler ivmedlcer, jiroskop
gibi sensorlerden alinan sayisal verilerden elde edilmektedir. Tezin bu kisminda sensor

tabanli verilerden DHAR ve statik imge tabanli DHAR iizerine iki farkli uygulama
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gerceklestirilmistir. Ik uygulamada, hiperparametre optimizasyonu (hyperparameter
optimization) destekli SAE kullanilarak sensor tabanli veriler simiflandirilmigtir.  Bu
calismada SAE siniflandirma asamasinda kullanilirken, ABC [5], DE [13], PSO [7] ve
GA [6] algoritmalar1 SAE’nin hiperparametrelerinin optimizasyonunda kullanilmustir.
Bu calismada hiperparametre optimizasyonu gerceklemek icin ayrica ABC temelli PSO
destekli hABCPSO adinda yeni bir hibrit algoritma sunulmustur. Onerilen yontemler
literatiirde yaygin olarak kullanilan human activity recognition using smartphones (UCI
Har) [14] ve wireless sensor data mining (WISDM) [15] veri setleri iizerinde test
edilmigstir.  Birini digarida birak ¢apraz dogrulama (leave one out cross validation,
LOOCV) test tipi kullanilarak elde edilen deneysel sonucglara gére hABCPSO destekli
yontemle UCI Har veri seti i¢in literatiirde bilinen en iyi sonug elde edilirken, WISDM
veri seti i¢in bilinen en iyi basar1 oranina yakin bir performans elde edilmistir. Parametre
optimizasyonunda sezgisel algoritmalar kullanildigindan dolay1 her bir algoritma 30 defa
calistirilmis ve tiim sonuglar istatistiksel analizlerle ayrica incelenmistir. Istatistiksel
analizlere gore her iki veri seti icin hABCPSO yonteminin diger algoritmalardan daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Bir diger uygulamada statik imge tabanli DHAR gerceklestirilmistir. Bu calismada
onerilen yontem iic ana asamadan olusmaktadir. Ilk olarak imgeler 6n islemden
gecirilmektedir. Imgelerden anlamli kistmlarm kirpilmasi, gergeklestirilen 6n islem
adimidir.  Onerilen yontemin ikinci asamasinda transfer 6grenme destekli CNN ile
siniflandirma c¢alismas1 gerceklestirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan 6n egitimli
modellerden bazilar1 AlexNet [4], VGG16 [16], VGG19 [16], GoogLeNet [12], ResNet50
[17] ve NASNet-Large [18] olarak siralanabilir. Tiim bu 6n egitimli modeller transfer
o0grenme amaclh kullanilmis ve kullanilan 6n egitimli modeller arasinda performans
karsilastirmas1 yapilmistir. Onerilen yontemin son asamasi hiperparametre secimidir.
CNN’in bagar1 oranimi artirmak i¢in transfer 0grenme destekli CNN modellerinin
hiperparametreleri ABC algoritmasi ile segilmistir. Onerilen yontem Stanford 40 veri
seti iizerinde test edilmis ve NASNet-Large temelli yontemle %87,78’lik basar1 orani
elde edilmigtir. Elde edilen basar1 orani ile literatiirde bilinen en iyi bagsar1 oranini veren

calisma [19] geride birakilmustir.

Tez ¢alismasinin bir diger asamasinda duygu tanima (emotion recognition, ER) lizerine
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uygulamalar gelistirilmistir. Duygu, bir olayin durumun insan i¢ diinyasinda olusturdugu
etkidir., Duygu tanima ise insanlarin olaylara karsi tepkisinin makine Ogrenmesi
yontemleri ile simiflandirilmasidir.  Kizginlik, mutluluk, iiziintii, igrenme, korku ve
saskinlik literatiirde bilinen 6 temel duygu ifadesidir [20]. Insan bilgisayar etkilesimi
(human computer intraction, HCI) sisteminin alt kategorisi olan yiiz ifadesi tanima (facial
expression recognition, FER), pazarlama, psikoloji, ticaret, askeri ve giivenlik gibi farkli
alanlarda kullanilabilmektedir. FER amaci icin gelistirilen ilk uygulamada, internet arama
motorlart yardimi ile 500 ornekten olusan ve 5 siif iceren bir veri seti olusturulmustur.
Elde edilen veri seti farkli 6n asamalardan gecirilmistir. Ilk olarak Viola Jones yontemi
[21] ile yiiz tespiti saglanip, daha sonra yiiz tespiti yapilan imgeye maskeleme islemi
uygulanmistir. Maskeleme agamasinda imge, once gri formata ¢evrilmis daha sonra gri
formata cevrilmis imgeye keskinlestirme islemi uygulanmistir. Bir diger 6n asama olan
veri ¢cogullamada farkli goriintii isleme teknikleri kullanilarak orijinal verilerden farkl
veriler elde edilmis ve sistemin egitiminde kullanmilmistir. Gergeklestirilen her bir asama
icin sistemin performans: Ol¢iilmiis ve her bir asamanin sistem performansina etkisi
degerlendirilmistir. AlexNet destekli CNN modelinin siniflandiric1 olarak kullanildigi
deneysel calismalarin sonucuna gore, tiim asamalarin birlikte uygulandig1 yontem diger

yontemlere gore daha bagarili sonu¢ vermistir.

Tez calismasinda gerceklenen bir diger FER calismasinda ilk olarak literatiire
kazandirmak igin yeni bir veri seti olusturulmasi amaclanmustir. Erciyes Universitesi
yiiz ifadesi tanima (Erciyes University facial expression recognition, ERUFER) adindaki
veri seti, 110 katihmcidan 10 duygu tipi i¢in farkhi pozlarla 9005 ornek alinarak
geligtirilmigtir.  Uygulama i¢in Onerilen yontemde ilk olarak veri hazirlama asamasi
gerceklestirilmektedir. Bu asamada, orijinal imgeden ilk olarak dlib kiitiiphanesinde
[22] tamimli CNN tabanli bir yontemle yiiz hizalama saglanmaktadir. Daha sonra
RGB formatindaki imge gri formata doniistiiriilmektedir. Bir sonraki adimda giiriiltii
giderme gerceklestirildikten daha sonra imge keskinlestirilmektedir. Veri hazirlama
asamasinin son adiminda ise veri cogullama adim1 gerceklestirilmektedir. Veri hazirlama
asamasindan sonra parametre optimizasyonu gerceklestirilmektedir. Bu asamada, ResNet
18 [23] destekli CNN modelinin hiperparametreleri global arama yetenegi yiiksek olan

PSO algoritmas: ile segilmektedir. Onerilen yontemin test edilmesi icin ERUFER
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veri setinden ayr1 olarak literatiirde yaygin olarak tercih edilen JAFFE veri seti de
kullamlmistir.  Onerilen yontemle 10 kat caprazlama (10 fold cross validation) test
tipine gore JAFFE veri seti i¢in %99,53’e kadar basari elde edilmis olup bu basar1 orani
literatiirde bilinen en iyi basari oram1 olmustur. Onerilen yontemle ERUFER veri seti

izerinde yapilan ¢alismalarda %92,56’ya kadar performans degeri elde edilmistir.

Tez calismasinin son agsamasinda dudak okuma (lip reading ,LR) iizerine bir uygulama
geligtirilmigtir. ~ Yeni bir CNN mimarisinin tanimlanmasinin yani sira AlexNet ve
GoogleNet destekli CNN modelleri kullanilarak AvLetters [24] veri seti iizerinde
deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Orijinalinde zaman serisi tabanli olan bu veri seti,
kullanilan bir teknikle tekil imgeler haline getirilmigtir. Farkli goriintii isleme teknikleri
ile gerceklestirilen veri cogullamanin performansa etkisi ayrica incelenmistir. Deneysel
calismalarda, basar1 oranina etkisi arastirilan bir diger faktér minibatch boyutudur. Elde
edilen deneysel sonuglara gore 8 minibatch boyutuna sahip AlexNet destekli CNN’in veri
cogullama adimindan gecen veri seti tizerindeki degerlendirilmesi ile en yiiksek basari
orani elde edilmistir. Bu basar ile bilinen en iyi basar1 oran1 saglanamasa da literatiirde

yerini almis basarili sayilan bazi caligmalar geride birakilmistir.

Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir:

e Isaret dili tanima, giinliik insan hareketi tanima, duygu tanima ve dudak okuma iizerine

yapilan calismalar i¢in genis bir literatiir taramas1 Boliim 1 ile sunulmusgtur.

e Boliim 2, yapilan tez calismasinda kullanilan metotlar ve materyaller hakkinda
bilgi vermektedir. Burada, problem ¢oziimlerinde kullanilan DL yontemleri CNN
ve SAE detayl bir sekilde agiklanmigtir. Parametre optimizasyonunda kullanilan
sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ile global arama teknikleri Boliim 2’nin sonraki
kisminda sunulmustur. Sensor tabanli verilerden insan hareketi tanima uygulamasi
icin gelistirilen ABC tabanli ve PSO destekli hibrit algoritma (hABCPSO) bu boliimde

verilmisgtir.

e Bolim 3, DL yontemleri kullanilarak yapilan isaret dili tamima uygulamalarini

icermektedir. Bu boliimde ilk olarak harf ve rakam diizeyinde isaret dili tanima
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uygulamasi gelistirilmigtir. Burada, hiperparametreleri ABC, GA ve PSO algoritmalari
ile optimize edilmis AlexNet destekli CNN ile siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Elde
edilen deneysel sonuglar literatiirde var olan en basarili ¢alismalarla karsilagtirilmig
ve sunulmustur. Bolim 3’iin diger kisminda genel kullanima a¢gmak iizere hastane
ortaminda kullanilmasi i¢in yeni bir veri seti hazirlanmigtir. Global arama teknikleri
ile egitim parametreleri optimize edilen transfer 6grenme destekli CNN kullanilarak

gerceklestirilen deneysel ¢alismalar detayli olarak sunulmustur.

Bolim 4, DL yontemleri kullanilarak yapilan giinlik insan hareketi tanima
uygulamalarini icermektedir. Boliimiin ilk kisminda sensor tabanli verilerden insan
edimlerini siniflandirma uygulamasi gelistirilmistir. Burada, yapisal parametreleri
ABC, GA, DE, PSO ve hABCPSO optimizasyon algoritmalar: ile optimize edilen
SAE ile siniflandirma yontemi onerilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar literatiirde
yer alan ¢alismalarla kargilastirilmis ve sunulmustur. Boliimiin ikinci kisminda statik
imgeler iizerinden insan edimlerini tanima iizerine bir ¢alisma gerceklestirilmistir.
Literatiirde yaygin kullanilan 6 6n egitimli modelden ayr1 ayn transfer 6grenme
gerceklestirilmis olup her bir durum icin ayrica ABC algoritmast kullanilarak
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel calismalar ve
elde edilen sonuclar detayl bir sekilde sunulmus, ¢calismanin literatiirdeki ¢caligmalarla

performans kargsilastirmasi degerlendirilmistir.

Bolim 5, DL yontemleri kullanilarak yapilan duygu tanima uygulamalarini
icermektedir. Bu boliimde ilk olarak yeni bir duygu tanima veri seti olusturup
ilgili veri seti iizerinde On isleme adimlar1 uygulanmig ve AlexNet destekli CNN ile
siniflandirma gerceklestirilmistir. Yiiz tespiti ve maskeleme 6n islemlerinin disinda
veri ¢cogullama uygulamasinin da bagarima etkisi incelenmistir. Bu boliimiin diger
uygulamasinda, genel kullanima a¢mak i¢in 110 goniilliiniin katilimiyla olusturulan
ERUFER veri seti sunulmus ve bu veri seti ile JAFFE veri seti {izerinde uygulanan
metot detayli olarak agiklanmistir. Yapilan deneysel calismalar ve elde edilen sonuglar

incelenip JAFFE veri seti icin literatiir kiyaslamasi sunulmustur.

Bolim 6, DL yontemleri kullanilarak yapilan dudak okuma uygulamasini
icermektedir. Bu uygulamada kullanilan AlexNet ve Googl.eNet destekli CNN tabanl

modelle AvLetters veri seti tizerinde siniflandirma yapilmigtir. Bu uygulamada ayrica
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yeni bir CNN mimarisi tasarlanmis ve on egitimli model destekli CNN modelleri ile
kargilagtirilmistir. Veri cogullama ve minibatch boyutu etkenlerinin performansa etkisi
deneysel calismalarla incelenmis olup elde edilen deneysel sonuclar literatiirde var

olan calislarla karsilagtirilmig ve sunulmustur.

e Tez calismasi ile ilgili tartismalar, genel degerlendirme ve gelecek calismalar i¢in

Oneriler Boliim 7 ile verilmistir.



1. BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Bu tez calismasinda insan hareketlerini tanima; isaret dili tanima, giinliik hareket tanima,
duygu tamima ve dudak okuma olmak iizere 4 farkl alt baghikta gerceklestirilmistir. Bu
4 farkli stmflandirma uygulamalarina ait literatiir taramalarinin yani sira, problemlerin
¢Oziimiinde yer alan 6n egitimli modeller ve parametre optimizasyonu i¢in literatiirde var

olan ¢aligmalar bu boliimde ele alinmustir.

1.1. Isaret Dili Tamma Uzerine Yapilan Calismalar

Harf veya rakam diizeyinde isaret dili tamima (sign language recognition, SLR)
veya bir bagka deyisle el hareketi tanima (human gesture recognition, HGR), bu
alandaki uygulamalarin ilk asamasi olarak kabul edilse de dogruluk orani yiiksek,
basarili ¢calismalar i¢in klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 kimi durumlarda yetersiz
kalmaktadir. HGR siiflandirma ¢aligmalari i¢in derin 6grenme metotlar: son zamanlarda
siklikla kullanilmaktadir. Lin ve arkadaglart [25] insan el hareketlerini tanimak icin
bir evrisimli sinir ag1 (convolutional neural networks, CNN) yontemi Onermislerdir.
Calismalarinda, sistemin giirbiizliigii icin cilt modeli ve el pozisyonu kalibrasyonu ve
oryantasyon uygulanmugtir. Ekip, bu yontemi bir XBOX Kinect kamera ile ¢ekilen
goriintiileri iceren veri kiimesinde test etmistir. Deneylerde %95,96 basar1 orani elde
edilmistir. Bir cep telefonunun el hareketlerini bulmak ve tanimak i¢in [26] ¢calismasinda
bir siniflandirma yontemi kullanilmigtir. Ekip tarafindan bir veri seti olusturulup, farkli
derin 6grenme yontemleri ile test asamas1 gerceklestirilmistir. Olcek, donme, giiriiltii
vb. gibi degismeyen 6zellikler, hareket algilamay1 tanimaya yarayan énemli faktorlerdir.
Flores ve ekibi [27] iki CNN mimarisi kullanarak degismez Ozellikler altinda statik

bir el hareketi tanima yontemi 6nermislerdir. Kullanilan veri setinde, CNN mimarileri



10

tarafindan %95,37 ve %96,20 basar1 oranlarina ulagilmistir. Arenas ve ekibi HGR i¢in
MatConvNet kiitiiphanesi [28] kullanarak CNN mimarisini olusturmuslardir. Alt1 mimari
varyansi,“acik” ve “kapali” el hareketi siniflar1 iceren test verilerinin siniflandirilmasi
icin kullamilmustir [29]. Bir baska caligmada, transfer 6grenme destekli CNN metodu,
Cote-Allard ve ekibi [30] tarafindan onerilmistir. Onerilen CNN yontemi, daha genel ve
saglam ozellikleri tespit etmek icin kullanilmistir. Kullanilan veri setinde bu yontemle
%97,81 ortalama dogruluk elde edilmistir. Oyedotun ve Khashman [31], SLR ig¢in ii¢
CNN ve ii¢ yiginlanmig 6zdevinimli kodlayic1 (stacked autoencoders, SAE) yontemi
onermiglerdir. TMGRD veri setini kullanan ekip, yontemlerinde en iyi sonug¢ olarak
SAE’nin iiclincii versiyonunun kullanilmasiyla %92,83 tanima orani elde etmislerdir.
Bagka bir calismada Oyedotun ve Khashman [11], yiiz tanima ve statik el hareketi tanima
icin prototip iceren bir duygusal sinir ag1 modeli 6nermislerdir. [31] makalesine kiyasla,
kullanilan yontemle %94,33 basar1 orani elde etmislerdir. Beser ve arkadaglar tarafindan
isaret dili tanima icin bir kapsiil ag1 (CapsNet) [32] tabanli yontem kullanilmigtir.
CapsNet’te veri artirma, grup biiyiikliigii, evrisim katmani ve filtre biiyiikligii degisimi
gibi farkli varyasyonlar uygulanmistir. Deneysel ¢alismalarda isaret dili rakamlar veri

setinde (sign language digits dataset, SLDD) %94,2 basar1 oran1 elde edilmistir [10].

Bu tez siirecinde isaret dili tanima {izerine yapilan bir bagka ¢alisma, kelime diizeyinde
isaret dili veri seti gelistirme ve derin 68renme ile taninmasi lizerinedir. SLR harf veya
rakam diizeyiyle olmakla birlikte kelime ve ciimle diizeyinde de gerceklestirilmektedir.
Literatiirde kelime diizeyinde isaret dili tanima iizerine yogun ¢alismalar vardir. American
sign language lexicon video data set (ASLLVD) veri seti [33] kullanilarak Neidle
ve ekibi [34] tarafindan ASLLVD’yi 6n plana c¢ikaran bir bilgisayar gorii uygulamasi
gelistirilmigtir. Bir bagka calismada, Kim ve ekibi [35] el takibi ve el poz tahmini {izerine
bir yontem gerceklestirmis ve yontemlerini ASLLVD veri seti iizerinde test etmiglerdir.
ASLLVD veri setini ¢caligmalarinda kullanan Metaxas ve ekibi [36], 6grenme yontemleri
ve Ozellileri birlestiren bir karma yap1 tasarlayarak isaret dili tanima iizerine calisma
gerceklestirmistir. Bir bagka kelime diizeyinde isaret dili tanima veri seti Oszust ve
Wysocki tarafindan olusturulan Polish sign language (PSL) Kinect 30 veri setidir [37].
Tam kelime modeli ve veri odakli alt dizi modelini kullanarak simiflandirma yapisi

geligtiren Oszust ve Wysocki [38], Onerilen yontemi yine bu veri seti iizerinde test
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etmiglerdir. Kapuscinski ve ekibi, caligmalarinda [39] en yakin komsu teknigi (k-nearest
neighbour, kNN) ile sakli Markov modelleri (hidden Markov models, HMM) PSL Kinect
30 veri seti lizerinde simiflandirilmistir. Kelime diizeyinde gelistirilen bir bagka veri seti
Argentinian sign language (LSA64) veri setidir [40]. Bu veri setini kullanarak gesitli

modeller gelistirilmis ve sunulmustur [41-43].

1.2. Giinliik Hareket Tanima Uzerine Yapilan Calismalar

Giinliik hareket tanmima, hem gorsel hem de sensor verileriyle gerceklestirilebilen
uygulamalardir. Bu tez doneminde, giinliik hareket tanima icin gerceklestirilen ilk
uygulama, sensor tabanli verileri SAE ile siniflandirma iizerine gergeklestirilmisgtir.
Uygulamada ilk olarak, bu alanda literatiirde bulunan ¢alismalar incelenmigstir. Almaslukh
ve ekibi [44] SAE kullanarak, standart egitim test ayrimi yapilan UCI Har veri seti
tizerinde siniflandirma yapmislar ve basarili bir sonug¢ elde etmislerdir. Alsheikh ve
ekibi [45] kasitl Boltzman makinalar (restricted Boltzmann machines, RBM) kullanarak
calismalarint WISDM Actitracker veri seti [46] iizerinde test etmistir. Uzun kisa vadeli
hafiza (long short-term memory, LSTM) modeli kullanarak WISDM veri seti iizerinde
calisma yapan Chen ve arkadaslari [47] %92,1’lik bir basar1 elde etmistir. Derin
CNN ile otomatik olarak optimum o6zellikleri bulmaya calisan bir metot Jiang [48]
ve ekibi tarafindan Onerilmistir. Li ve ekibi sensor verilerinden olusan veri seti ile
siniflandirma yapmak i¢in SAE kullanmiglardir [49]. Ravi ve ekibi [50] WISDM veri
seti iizeride 10 kat caprazlama yaparak %98,2’lik bir basar1 elde etmistir. Ravi ve ekibi
bir bagka calismada [51] bir dizi s1g 6zellikten tamamlayici bilgilerle birlikte eylemsiz
sensoOr verisinden Ogrenilen 6zellikleri bir araya getiren bir derin 6§renme metodolojisi
onermiglerdir. Ronao ve Cho, UCI HAr veri seti kullanarak CNN ile siniflandirma
caligmalar1 gerceklestirmistir [52-54]. Walse ve ekibi derin sinir aglart yardimi ile UCI

Har veri setini test etmistir [55].

Hareketsiz goriintiilerden hareket algilanmasi, video veya sensor tabanli verilere gore
daha zor bir igslem olsa da [56,57], bu alanda hatir1 sayilir sayida ¢calisma vardir. Bas ve
ekibi [56], pencereler gibi hareketsiz goriintiilerden nesneleri ¢ikarmak ve otomatik nesne
tanima gorevini 6grenmek i¢in ¢oklu drnek 6grenme yontemini 6nermektedirler. Coklu

ornek 6grenme yontemini derin 6grenme teknikleriyle birlestirmek 6nem arz etmektedir.
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Yontem, Stanford 40 veri seti ile test edilmistir ve derin 6grenmenin dogrulugunun ¢oklu
ornek 6grenme ile arttirildigr belirlenmistir. Qi ve ekibi goriintii tabanli hareket tanimada
CNN potansiyellerini arastirmaktadirlar [S7]. Poz ipuglart CNN uygulamasina entegre
edilmistir ve yeni bir hareket tanima yontemi Onerilmistir. Wang ve arkadaslari, belirli
bir bolgede genel bir eylem ornegi bulundurma durumunu 6l¢mek icin bir eylemlilik
tanim1 gelistirmistir. Eylemliligin dogru ve etkili bir sekilde tahmin edilmesi video
analizinde Onemlidir. Yapilan ¢alismada goriiniim tam evrisim ag1 (appearance fully
convolutional network) ve hareket tam evrisim ag1 (motion fully convolutional network)
yapilar1 kullanilarak hibrit bir calisma gerceklestirilmistir. Stanford 40 [58], UCF Sports
[59] ve HMDB [60] veri setleriyle ¢alismanin basarimui test edilmistir [61]. Bedeni 7
parcaya bolen semantik parca eylem tanima temelli model Zhao tarafindan 6nerilmistir.
Bu 7 parcanin her biri i¢in semantik parca hareketleri tanimlanmistir. Anlik hareket
tanima, tim bu parcalarin kombinasyonundan gergeklestirilmektedir [62]. Lavinia
ve ekibi [63] 2 ve 3 derinlikte CNN modellerinin birlestirilmesi iizerine bir yontem
onermektedirler. Birlestirilmis 6zellikler, siniflandirma icin rastgele orman (random
forest) ve destek vektor makineleri (support vector machines, SVM) algoritmalarina

gonderilmis ve siniflandirma iglemi gergeklestirilmisgtir.

1.3. Duygu Tamima Uzerine Yapilan Calismalar

Duygu tanima bir olaya karsi insanin i¢ diinyasinda gerceklesen tepki ve bu tepkinin
disa vurumudur. Psikoloji, ticari ve giivenlik alanlarinda siklikla kullanilan duygu
tanima i¢in literatiirde yogun c¢aligmalar mevcuttur. Tez siirecinde yapilan duygu tanima
uygulamalar1 statik imge tabanli veriler {izerinden gerceklesmektedir. Literatiirde sik
kullanilan genel kullanima agik statik imge tabanli veri setlerinden baglicalari; Toronto
Face Database (TFD) [64], Facial Expression Recognition (FER2013) [65], The Static
Facial Expressions in the Wild (SFEW) [66], The Radboud Faces Dataset (RaFD)
[67], Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) [68], The Japanese Female Facial
Expression (JAFFE) [69] olarak siralanabilir.

Devries ve ekibi [70], cok gorevli ag tabanli evrisimli sinir agint (CNN), TFD veri
setindeki yiiz ifadelerini tanmimak icin kullanmigtir. Veri setinin test kisminda %385,13

oraninda basari elde etmiglerdir. Bagka bir derin 6grenme yontemi, sifir-sapmali CNN,



13

Khorrami ve ekibi tarafindan 6nerilmis ve %88,6’lik basar1 oranin1 TFD veri seti iizerinde
saglanmistir [71]. Ding ve arkadaglar1 [72], TFD veri setinde en iyi basar1 oranini, ince

ayar tabanli CNN kullanarak, %88.9 ile saglamiglardir.

Bir diger veri seti olan FER2013 iizerine Tang [73], Devries ve arkadaslar1 [70], Zhang
ve ekibi [74], Guo ve arkadaslar1 [75], Kim ve ekibi [76] ve Pramerdorfer ve Kampel [77]
CNN tabanh ¢aligsmalar gerceklestirmiglerdir. Pramerforder ve Kampel en yiiksek bagsari
oranin1 %75,2 ile elde etmistir. Chang ve ekibi [78], CNN’den ozellik ¢ikarimi iceren
bir karmasiklik algi siniflandirma yontemi 6nermistir. FER2013 veri seti kullanilarak
yapilan deneysel calismalarin sonuglarina gore basarili sonuclar elde edilmistir. Yeni bir
topluluk budama algoritmasi (ensemble pruning algorithm) Li ve Wen [79] tarafindan
onerilmis olup kullanilan test teknigine gore %73,39 dogruluk orani bu veri seti iizerinde

saglanmustir.

Videolardan statik imgeler alinarak olusturulan SFEW veri seti iizerinde, Kim ve ekibi
[80], Yu ve ekibi [81], Cai ve ekibi [82] ve Meng ve ekibi [83] CNN tabanli yontemlerini
egitmis ve test etmiglerdir. Bu c¢alismalar icerisinde Kim ve ekibi %61,6 oram ile

literatiirde bilinen en yiiksek basariy1 elde etmislerdir.

RaFD veri seti 67 katilimci ile laboratuvar ortaminda olusturulmus bir veri setidir.
Venkatraman ve Balasubramanian [84] AlexNet on egitimli modeli kullanarak 6zellik
cikarma islemi gerceklestirmigtir. Test verileri iizerinde gerceklestirilen ¢calismada %100
oraninda basar1 elde edilmistir. Sun ve ekibi [85] RaFD veri setini iizerinde klasik ve
derin 6grenme metotlar1 kullanarak calismalar gerceklestirmis ve %93,4’e kadar basari

orani elde etmislerdir.

Farkli agilarla alinan pozlarla olusturulan KDEF veri seti toplamda 4900 imgeden
olugmaktadir. Kim ve ekibi [86] CNN tabanli bir yontem Onererek siniflandirma ¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda literatiirdeki en basarili

sonucu elde etmislerdir.

Bir bagka yaygin kullanilan veri seti JAFFE’dir. Lui ve ekibi [87] derin inang¢ aglar1 (deep
belief networks) yontemi tabanli siniflandirma yapmiglar ve %91,8 basar1 oranini elde

etmislerdir. Bir diger calismada, Hamester ve ekibi [88] CNN ve evrisimli 6zdevinimli
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kodlayic1 (stacked convolutional autoencoders) kullanarak bir yontem gelistirmis ve

JAFFE veri seti lizerinde %95,8 oraninda basar1 saglamiglardir.

1.4. Dudak Okuma Uzerine Yapilan Cahsmalar

Dudak okuma; giivenlik, isaret dili anlamlandirmaya yardimci olmak, anormallik tespiti
gibi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin siniflandirilmasi icin literatiirde
arastirmacilarin caligmalar: mevcuttur. Garg ve ekibi [89], CNN ve LSTM derin 6grenme
metotlarindan birlestirdikleri modeli dudak okuma islemi iizerine uygulamiglardir. Bu
birlesimde, CNN o6zellik ¢ikariminda, LSTM ise siniflandirmada kullanilmistir. Kelime
ve sozciik gruplarindan olusan MIRACL-VC1 [90] veri seti modelin test edilmesinde

kullanilmagtir.

Dudak dizilerinden olusan orijinal resmin yerine dinamik 6zellik resmi kullanarak CNN
ile stmiflandirma gergeklestiren Li ve ekibi [91], modeli ATR Japon konugma veri seti [92]

ile test etmistir.

Petridis ve ekibi, LSTM destekli bir calismayr gorsel konugma tanima iizerine
gelistirmiglerdir [93]. Model iki akistan olugsmaktadir. Bunlardan ilki, direk olarak
agizdan ozellik ¢ikarilmasi iken ikincisi ise imgeler arasindaki degisimdir. Her bir akimin
zamansal dinamikleri LSTM ile gergeklestirilmistir. Calisma OuluVS2 [94] ve CUAVE

[95] veri setleriyle test edilip, sonuglar sunulmustur.

Dong ve ekibi [96], 5 evrisim katmani ve 256 gizli birimli LSTM kullanarak bir model

geligtirmislerdir. Metodun basarimi 2 veri setinin birlesimi ile test edilmistir.

Derin 6grenme ile kelime diizeyinde gorsel konugma tanima modeli Stafylakis ve
Tzimiropoulos [97] tarafindan 6nerilmistir. LRW [98] veri seti iizerinde test edilen model,

evrisimli, Resnet ve iki yonlii LSTM aglarinin bir araya getirilmesiyle olusturulmustur.

Takashima ve ekibi [99] ciddi duyma kaybi yasayan insanlar icin derin 0grenme
destekli konugsma tanima sistemi gelistirmislerdir. Metotta hem ses hem gorsel veriler

kullanilmistir ve ¢ikarilan 6zellikler siniflandirma iglemi icin sisteme dahil edilmistir.

Takashima ve ekibi bir bagka caligmada [100], dudak resmi ile ses oOzelliklerinin
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birlestirildigi bir yontemle dudak okuma iizerine yeni bir yaklasim Onermislerdir.

Onerilen yontem ATR Japon konusma veri seti ile test edilmistir.

Tiirkce renk isimlerinden olusan veri setini, Kinect aygiti ile goriintii ve ac¢1 degerleri
alarak smiflandiran sistem Yargic ve Dogan tarafindan oOnerilmigtir [101]. Dudak
koordinatlar1 bilgisini Kinect kameradan alan bu ekip, noktalar arasindaki agilari

kullanmislar ve kNN algoritmasi ile siniflandirma yapmuiglardir.

1.5. On Egitimli Modeller Uzerine Yapilan Calismalar

On egitimli modeller 6zellik ¢ikarma ve transfer 6§renme icin arastirmacilar tarafindan
kullanilmaktadirlar. Akcay ve arkadaslart [102] nesne algilama ve siniflandirma igin
AlexNet kullanmiglardir. Alnujaim ve ekibi tarafindan el hareket tanima islemi i¢in
onceden egitilmis modellerden AlexNet ve VGG16 kullanilmistir [103]. Han ve digerleri
sinirh egitim setine AlexNet, ResNet152 ve VGG16 gibi 6n egitimli modellerden gelen
giiclii 6zellikleri aktararak yeni bir goriintii siniflandirma yontemi iizerinde ¢alismislardir
[104]. Bussey ve digerleri giiclii yiiz tanima icin AlexNet ve VGG-Face modellerini
karsilagtirmiglardir [105].  AlexNet, GoogleNet ve ResNet, Tang ve arkadaslari
tarafindan Cince karakter tanima icin kullanilmistir [106]. Xia ve ekibi [107] AlexNet
ve ResNet on egitimli modeller ile kii¢iik yastaki ¢ocuklarin giiliimsemelerinin tespit

edilmesi lizerine bir ¢alisma gerceklestirmistir.

Hareket tanimma icin ©n egitimli modellerin kullanildig1 c¢aligmalar literatiirde
mevcuttur.  Keceli [108] ozellik ¢ikarimi igin AlexNet kullanmisti.  Gupta ve
Balan, aksiyon videolarinin optik akisini gorsellestirmek icin AlexNet benzeri bir CNN
egitmislerdir [109]. Iskelet hacmiyle hareket tanima icin AlexNet 6n egitimli modelinden
ozellik ¢ikarimi Keceli ve ekibi tarafindan ¢alisilmistir [110]. Han ve ekibi [111], veri
kiimesini yeniden modelleme stratejisini sunmak icin ResNet101 kullanarak transfer
0grenimi lizerine bir calisma gerceklestirmistir. ResNet temelli model kullanilarak iskelet

verilerinden hareket tanima iizerine calisma Pham ve ekibi tarafindan sunulmustur [112].
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1.6. Parametre Optimizasyonu Uzerine Yapilan Cahsmalar

Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenme yontemlerinin basar1 oranim arttirmada
etkili bir yontemdir. En kiiciik kareler destek vektor makineleri (least square
support vector machines, LS-SVM) regresyon i¢in kullanilan bir makine 68renme
yontemidir. LS-SVM’nin performans: etkileyen faktorlerden birisi hiperparametre
secimidir. Rubio ve ekibi [113], cekirdek (kernel) ve hiperparametreleri optimize etmek
icin sezgisel bir yontem iceren bir model gelistirip modeli zaman serisi uygulamasinda
kullanmiglardir. Bayesian optimizasyonu (Bayesian optimization, BAO) tabanli bir
yontem olan FABOLAS, alt kiime biiyiikliigiiniin optimizasyonunda kullanilmigtir
[114]. Yontem, biiyiik veriler tizerinde SVM ve CNN kullanilarak gerceklestirilmis
ve deneysel sonuclara gore, FABOLAS ile yapilan egitimin c¢ok gorevli Bayesian
optimizasyonundan daha hizli oldugu goriilmiistiir. Hiperparametre ayarlama islemi,
kullanic1 deneyimine bagh olarak zaman alan bir iglem oldugundan, [115] calismasinda
hiperparametre optimizasyonu i¢in baska bir BAO yontemi Onerilmistir. Katman ve
diigiimlerin sayisi, 68renme ve dropout oranlar1 gibi parametrelerin belirlenmesi, sinir
aglar1 icin zorlu bir gorevdir. Bu nedenle, Diaz ve arkadaslar tarafindan parametre
secimi igin tiirevsiz bir optimizasyon araci gelistirilmis ve benchmark setlerinde test
edilmistir [116]. Ozellik gruplar1 ve hiperparametreler, metin siniflandirma igin genetik
algoritma (genetic algorithm, GA) kullanilarak Desmet ve Hoste [117] tarafindan
optimize edilmistir. Kalite kontrol ornekleri ve destek vektor regresyonu (quality
control samples and support vector regression, QC-SVRC), tolerans esigi, ceza siiresi ve
cekirdek genisligi gibi hiperparametrelere sahiptir. Etkili bir sonug¢ elde edebilmek ig¢in,
QC-SVRC’nin hiperparametreleri grid arama (grid search, GS), rastgele arama (random
search, RS) ve parcacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization) algoritmasi
kullanilarak optimize edilmis ve sonuclar sunulmustur [118]. Hinz ve ekibi [119],
CNN’nin hiperparametrelerini se¢me siiresini azaltmak icin bir yaklagim onermistir. RS,
parzen tahmin edicilerinin agaci, sirali model tabanl algoritma konfigiirasyonu ve GA,
hiperparametre optimizasyon deneyleri i¢in kullanilmig ve iyi performans gostermistir.
Dil modellemede parametre degerlerini bulmak icin optimizasyon teknikleri Rahnama

ve ekibi [120] tarafindan kullanilmigtir. Onerilen model, hiperparametre optimizasyonu
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icin kullanilmis ve genel kullanima agik bir veri setinde test edilmistir. Riegler ve ekibi
[121], manuel arama (manual search), GS, RS ve BAO algoritmalar1 kullanarak girdi ve
gizli katmanlar i¢in noron sayisi, 6grenme orani, dongii sayisi, batch boyutu, katman
sayist gibi LSTM hiperparametrelerini optimize etmek icin bir yontem gelistirmistir.
Diferansiyel gelisim algoritmas1 (differential evaluation algorithm) kullanarak CNN’nin
evrisimli katmanlarin1 ayarlamak i¢in yeni bir yontem Stoean tarafindan Onerilmistir
[122]. Yontem ii¢ farkl siniflandirma yontemiyle karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Bir baska calismada Maraqa ve Abu-Zaiter [123], Arapca isaret
dili tanima i¢in tekrarlayan sinir ag1 (recurrent neural network, RNN) tabanli metot
kullanarak %95°lik bir dogruluk oram elde etmistir. Optimizasyon algoritmalart HGR
caligmalar1 i¢in de kullamlmustir. Ozellik vektdriinii ve sinir agini ayarlamak icin
modifiye edilmis GA’ya dayanan ¢ok amagl bir evrimsel algoritma, Chevtchenko ve
ekibi tarafindan Onerilmistir [124]. Massey University gesture veri seti [125] lizerinde
hareket tanima i¢in bir Bayesian siniflandirict model kullanilmigtir. Sagayam ve Hemanth
[126], tanima orami ve hata oranmi gibi performans oOl¢iimlerinde daha iyi sonuglar
alabilmek icin 1-D Gizli Markov Modeli ve yapay ar1 koloni (artificial bee colony,
ABC) algoritmasini iceren bir hibrit model onermis ve Onerilen modeli Cambridge el
hareketi veri kiimesi [127] lizerinde test etmislerdir. Ogrenme hizi, katman sayisi, ndron
sayisi, aktivasyon fonksiyonu, dropout orami ve kapili tekrarlayan birimler hiicresinin
cekirdek ayari, RNN’lerin hiperparametreleridir. Calisma [128] ile RNN modeli i¢in
en uygun topolojiyi olusturmak iizere hiperparametre optimizasyonu i¢in RS yontemi
uygulanmistir. ' Yontemin performans analizi icin islenmemis veri 6zellikleri ve daha
tist seviye ozellikli isaret veri setleri kullanilmistir. ABC’nin [5], literatiirde parametre
optimizasyonlar1 icin kullanildig1 farkli c¢alismalar da mevcuttur. Badem ve ekibi
hibrit bir ABC’yi kullanarak derin sinir ag1 (deep neaural network) ile siiflandirma
calismalar1 yapmustir [129]. Guguk Kusu Algoritmasi (cuckoo optimization algorithm,
COA) [130] ve ABC kullanilarak RNN’de agirlik optimizasyonu gerceklestirilmis ve
elde edilen sonuglar karsilastinlmistir [131]. COA ve ABC performansinin RNN ile
karsilagtirilmasi tizerine bir bagka ¢alisma Nawi ve ekibi tarafindan gergeklestirilmigtir
[132]. ABC, klasik siniflandirma yontemleriyle de hiperparametre optimizasyonu i¢in
kullanilmaktadir. Chen ve ekibi [133], LS-SVM’nin hiperparametrelerini optimize etmek

icin ABC’yi kullanmiglardir.



2. BOLUM

METOTLAR VE MATERYALLER

2.1. Problem Coziimlerinde Kullamlacak Derin Ogrenme Algoritmalari

Bir makine 0grenmesi (machine learning) dali olan derin 6grenme (deep learning),
verilerin iist diizey soyutlamalarint modellemeye calisan bir algoritmadir [134]. Bir
bagka deyisle derin 6grenme, bilgiyi dogrusal olmayan sekilde islemek igin cok
karmasik katmanlara sahip, makine 6grenmesi alaninda gelisen bir alandir [135]. Derin
adini, derin katmanlar (layers) ve hiyerarsik yapisindan dolayr almaktadir. Yapay
sinir aglarma (artificial neural networks) gore daha derin bir yapiya sahip olan derin
o0grenme tekniklerini giiniimiizde popiiler kilan bazi etmenler vardir. Bunlardan en
onemlisi verinin ¢ok genis boyutlara ulasmasi ve bu veriyi egiterek isleyecek islemci
ciplerinin gelistirilmesidir. Grafiksel iglem birimleri (GPU) devasa verilerle ¢alisabilme
ve paralel islemleri yiiriitebilme olanagiyla derin 6grenmenin gelisimine 6nemli katki
saglamistir.  Derin 68renmenin en O6nemli avantajlarindan birisi, elle hazirlanmig
ozelliklerin (features), yar1 danismanli (semi-supervised) ve danismansiz (unsupervised)
ozellik o0grenimi ve hiyerarsik Oznitelik (6zellik) ¢ikarimi igin etkili yontemlerle yer

degistirmesidir [135].

3 tip derin 6grenme yontemi mevcuttur. Bunlar; iiretimsel, ayrimsal ve karma modeldir
[136]. Verilerin iligkili oldugu siniflara 6znitelikler tizerinden dagiliminin bayes olasilik
kural1 ile gerceklestirilmesi, iiretimsel derin 6grenme yontemleriyle saglanir. Dolayisiyla

yontem danigmansiz olarak ayristiric1 6zellik kazanmaktadir [136].

Etiket yapisinin kullanildigi bir diger yontem ayrimsal derin 68renme yontemidir. Bu

yontemle dogrudan ayiric1 6zniteliklerin belirlenmesi saglanarak danigmanli (supervised)
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bir yap1 kurulmug olmaktadir [136].

Son katmaninda etiketli verilerin, diger katmanlarda danismansiz egitimin kullanildig:

yontem de karma yontem olarak adlandirilmaktadir [136].

Literatiirde baglica kullanilan derin 6grenme modelleri; evrisimli sinir aglart ve

0zdevinimli kodlayicilar olarak siralanabilir.

2.1.1. Evrisimli Sinir Aglar:

Evrigimli sinir aglar1 (convolutional neural networks, CNN), cok boyutlu, biiyiik verileri
islemek iizere 6zellesmis bir yapay sinir a1 tiiridiir. Evrigimli aglar, genel matris carpimi

yerine evrisim (convolution) islemini en az bir katmaninda kullanan sinir aglaridir [137].

CNN’in temel bilesenleri; evrisim katmani (convolution layer), ortaklama katmani
(pooling layer), aktivasyon fonksiyonlar1 (activation functions), tam baglantili katman
(fully connected layer), kayip katman (loss layer), diizenlilestirme (regularization) ve

optimizasyondur (optimization).

Evrisim katmani, Ogrenebilir filtre kiimesini icerir ve evrisimli agin tam baglantili
katmanla birlikte 6grenme yetenegine sahip olan yapisidir. Bu katman icin 6nemli olan
parametreler; filtre genisligi (filter size), filtre sayis1 (filter number) ve adim araligidir
(stride) [4]. Ornek bir evrisim islemi Sekil 2.1 ile sunulmustur. Burada I, iki boyutlu
imgeyi, K h x w boyuttaki filtreyi (evrisim ¢ekirdegi (kernel) olarak da bilinir) ve [ x K

evrismis Ozellikleri ifade etmektedir.

I K I*K
o[1[1[Tit{a]a
0011100“10i igigg
0001‘\}0\0“\1‘01 12341
0011000 1(3(3/1]1
0110000 3/13/2/1|1
0110001

Sekil 2.1. Evrisim siireci.
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Agin hesap maliyetini diigiiren bir diger onemli yap: ortaklama katmanidir. Sistemi
kiiciik pozisyon degisimlerine kars1 dayanikli hale getiren bu katmanda ortaklama islemi
genellikle ortalama, maksimum, minimum gibi islemleri kullanmaktadir. Ortalamaya,
maksimuma ve minimuma ortaklama iglemleri sirasiyla Sekil 2.2, 2.3, ve 2.4 ile

gosterildigi gibidir.
3 12 11 8
7 6 16 9 2 X 2 Avg-Pool 711

7 12 20 15 12 15
16 13 11 14

Sekil 2.2. Ortalamaya ortaklama iglemi.

3 12 11 8
7 6 16 9 2 X 2 Max-Pool 12 16
/7 12 20 15 16 20
16 13 11 14

Sekil 2.3. Maksimuma ortaklama iglemi.

3 12 11 8
7 6 16 9 2 X 2 Min-Pool 3 8
/7 12 20 15 7 11
16 13 11 14

Sekil 2.4. Minimuma ortaklama iglemi.

Rectified linear unit (ReLU), exponential linear unit (ELU) ve sigmoid temel aktivasyon

fonksiyonlarinin se¢imi CNN’in performansint onemli derece etkilemektedir. Negatif
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girigleri sifir olarak, pozitif girigleri ise degistirmeden c¢ikisa yansitan fonksiyon
ReLU’dur. 2z degerinin giris olarak alindigi ReLLU fonksiyonu parcali dogrusal bir
fonksiyondur ve Esitlik 2.1 ile tanimlanmisti. ~ ReLU fonksiyonu Sekil 2.5 ile

sunulmustur.

frerv(2) = mazx (z,0) 2.1

RELU Fonksiyonu

Sekil 2.5. ReLU temel aktivasyon fonksiyonu.

ELU, sinir aglarinin daha hizli 6grenmesini ve daha yiiksek siniflandirma dogruluguna
erismesini saglayan aktivasyon fonksiyonudur. ELU fonksiyonu Esitlik 2.2 ile
tanimlanmugtir. Burada A negatif girisler icin dnceden tanimlanmis kontrol parametresidir.

ELU aktivasyon fonksiyonu Sekil 2.6 ile sunulmustur.

feru(z) = max(z,0) + min(A(e* — 1),0) (2.2)
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ELU Fonksiyonu

Sekil 2.6. ELU temel aktivasyon fonksiyonu.

Sigmoid fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur ve sikca
kullanilmaktadir.  Sigmoid aktivasyon fonksiyonu Egitlik 2.3 ile tanimlanmis ve

Sekil 2.7 ile sunulmustur.

1
1+e2

fSigmoid(Z) = (23)

Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 2.7. Sigmoid temel aktivasyon fonksiyonu.
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Tam baglantili katman,CNN’de evrisim ve ortaklama katmanindan sonra gelmektedir.
Bu katmanda sinirler bir Onceki katmanla tam baglantiya sahiptir.  Veriler tam
baglantili katmana gelmeden 6nce diizlestirme (flattening) isleminden gegirilir. Ornek

bir diizlestirme islemi Sekil 2.8 ile gosterildigi gibidir.

0|

0

1

0 0 1 0
Diizlestirme T

0 0 O Y
110 9
1

1

0

Sekil 2.8. Ornek bir diizlestirme islemi.

CNN’nin son katmani olan kayip katmani, eitim sirasinda tahmin edilenle gercek
etiketler arasindaki sapmanin nasil degerlendirilecegini belirlemektedir. Softmax, en sik

kullanilan kayip fonksiyonlarindan birisidir.

Diizenlilestirme teknikleri ile derin sinir aglar1 i¢in énemli bir sorun olan agir1 6grenme
probleminin Oniine gecilmesi amaclanmaktadir. Dropout ve Dropconnect en énemli iki

diizenlilestirme teknikleridir [4] ve Sekil 2.9 ve 2.10 ile verilmisgtir.
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y=r*f(Wz)

Sekil 2.9. Dropout diizenlilestirme teknigi.

y = f(R*W?2)

Sekil 2.10. Dropconnect diizenlilestirme teknigi.

Sekil 2.11 ile tipik bir CNN mimarisi sunulmaktadir. AlexNet [4], GoogLleNet [12] ve

ResNet [17] gibi modeller 6zel CNN mimarilerinden sayilmaktadir.

Derin 6grenmede, genellikle kullanic1 deneyimine birakilan CNN egitim parametreleri
secimlerinin, basar1 orani tizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Maksimum epok (maximum
epoch), minibatch boyutu (minibatch size), ilk 6grenme orani (initial learning rate),
{5 diizenlilestirme parametresi (¢, regularization parameter), karistirma tipi (shuffle)
ve momentum degeri, CNN icin en Onemli egitim parametrelerinden bazilaridir.
Hiperparametre olarak da adlandirilan bu egitim parametreleri i¢in aciklamalar ve

alabilecekleri deger araliklar1 Tablo 2.1 ile verilmistir.
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2.1.1.1. Transfer Ogrenme

Yeni bir CNN modeli gelistirmek oldukc¢a zahmetli ve zaman isteyen bir siiregtir.
Smiflandirma, transfer 6grenme ve oOzellik ¢ikarma gibi ozellikleri olan on egitimli
modeller kullanmak, yeni bir CNN modeli gelistirmekten daha hizli ve daha etkili bir
yoldur. Bu tez doneminde gerceklestirilen calismalarda, 6n egitimli modeller transfer

0grenme amaciyla kullanilmagtir.

Transfer 6greniminin uygulanmast i¢in birtakim adimlar gerekmektedir [138]. Oncelikle
onceden belirlenmis model sisteme yiiklenir. On egitimli model 2 ana gruba ayrilabilecek
katmanlara sahiptir. ilk grup, sekiller, kenarlar, renkler vb. gibi diisiik seviye ozellik
ogrenmeye yonelik katmanlar icerirken ikinci ana grup yiiksek seviye 6zellik 6grenmeye
yonelik katmanlar igerir. Yiiklenen modelden diisiik seviye 6zellik 6grenimini saglayan
katmanlar alinirken, daha spesifik Ozellik O6grenimini saglayan katmanlar c¢ikarilir.
Boylelikle 6n egitimli modelin son ii¢ katmani ¢ikarilmig olur. Son ii¢ katman yerine
kullanic1 tarafindan yeni katmanlar eklenir. Olusturulan ag, egitim verisi ve ayarlariyla
egitilip ortaya egitilmis model ¢ikartilir. Egitilmis model test verisi ile test edilerek

sonuglar alinir. Transfer 6grenme siirecinin akis semas1 Sekil 2.12 ile sunulmustur.

AlexNet

Cok genis bir imge kiitiiphanesi ile egitilen ve giiclii 6zellik ¢ikarimi gergeklestiren
AlexNet [4] ile transfer Ogrenme veya Ozellik cikarimi farkli problemler igin
uygulanabilir. Bu ag modelinin egitiminde ImageNet veri setinin [139] bir alt kiimesi
kullanilmigtir.  Bes evrisim katmani ve 3 tam baghh katmanmi olmak iizere toplamda
8 ogrenilebilir katman1 olan AlexNet, 2012 yilinda yapilan ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarigmasi’'nda (ILSVRC) birinci olmustur. AlexNet modelinin mimarisi

Sekil 2.13 ile gosterildigi gibidir.

GooglLeNet
2014 ILSVRC yarismasini kazanan GooglLeNet modelinin [12] ILSVRC veri setinde
AlexNet’e gore basarim orani daha yiiksektir. AlexNet ve VGG modellerine gore daha

karmasik yapiya sahip olan GooglLeNet modelinin mimarisi Sekil 2.14 ile gosterilmistir.
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On Egitimli Modelin Yiiklenmesi

Diisiik seviye Belirgin
ozellik ozellikleri
ogrenim odgrenme
katmanlan katmanlan

Vv

Son 3 Katmanin Diizenlenmesi

Vv

AgIn Egitilmesi

Egitim
Verisi

L |
)
1

Egitim
Ayarlari

Agin Test Edilmesi

Test
Verisi

’ Egitilmis Ag

Vv

Sonucu Degerlendir

Sekil 2.12. Transfer 6grenme siireci.
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 Resim girisi
: Evrisim katmani
: Max-ortaklama katmani

+Tam baglantil katman

: Softmax katmani

Sekil 2.13. AlexNet mimarisi.

VGG 16

ILSVRC veri seti ile egitilen VGG16 modeli hem transfer 6grenme hem de ozellik
cikarimi amaciyla kullanilabilmektedir. VGG16 [16], 13 evrisim ve 3 tam baglh katman
olmak iizere toplamda 16 6grenilebilir katmandan olusur. AlexNet’ten daha genis bir aga
sahip olan VGG16 modeli daha yavas ¢alismasina ragmen ILSVRC veri setinde bagarim
orani daha yiiksektir. VGG16 modelinin mimarisi Sekil 2.15 ile gosterildigi gibidir.

VGG 19
AlexNet ile karsilastirildiginda VGG16 ile benzer 6zelliklere sahip olan VGG19 [16]
modeli daha fazla katmana sahiptir. Bu ag modeli, 16 evrisim katmani ve 3 tam bagh

katman olmak iizere 19 6g8renilebilir katmandan olugsmaktadir.

ResNet 18

Zengin Ozelliklerin elde edilmesini saglayan ResNet 18 6n egitimli model, ImageNet veri
setindeki bir milyondan fazla veriyi 224 x 224 boyutunda girdi alarak caligmaktadir. 18
katmana sahip olmasina ragmen daha derin katmana sahip bazi modellere gore basarili ve

hizli sonuglar verdigi analiz edilmektedir [138].

ResNet 50

Cok derin aglarin egitimini kalict baglantilartyla gerceklestiren ResNet [17],
GoogLeNet’'ten daha derin, daha biiyiik ve daha yavas bir yapiya sahiptir. 50 katman
derinliginde olan bu model ile ILSVRC veri setinde GoogleNet’e gore daha yiiksek
basarim elde edilmektedir. ResNetS0 modelinin mimarisi [140] Sekil 2.16 ile gosterildigi
gibidir.
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Sekil 2.14. Googl.eNet mimarisi.
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Sekil 2.15. VGG mimarisi.
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FC  :Tam baglantili katman

Sekil 2.16. ResNet mimarisi.

NasNET-Large

NASNet-Large [18], bu c¢alismada kullanilan modeller arasinda en derin ve en yavas
on egitimli modeldir. 88.9 milyon parametre ve 1244 katmana sahiptir. Modelin giris
boyutu varsayilan olarak 331 x 331 ’dir. NASNet arama alaninin sematik diyagrami [18]

Sekil 2.17 ile gosterildigi gibidir.

gizli durum seti gizli durum seti gizli durum seti

H, H, | e > H; H, Hs ro——-- »  H H, Hs Hy

| |
I I
| |
| |
I I
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| |
I I
I I
| |
I I
| |
3x3 pool 3x3 conv | identity 1x1 conv ! 1x1 conv 3x3 conv
| |
| |
I I
| |
I I
I I
| |
I I
I I
| |
I I
| |
Hy —======mmmm o= Hy ——====-=------ ! Hs

bloklar

Sekil 2.17. NASNet arama alaninin sematik diyagrami.
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2.1.2. Ozdevinimli Kodlayicilar

Ciktisinda girisi elde etmeye calismak iizere egitilmis bir sinir ag1 tiirli olan 6zdevinimli
kodlayicilar (autoencoders, AE) modeli egitimsiz 0grenme gerceklestiren bir derin
ogrenme metodudur. Geri yayilim algoritmasi egitim isleminde kullanilmaktadir ve
giris verisi ¢ikis etiketi olarak verilmektedir [141, 142]. AE’nin en 6nemli kullanim
amaclarindan birisi, sakli katman sayesinde verinin icinde aranan sakli 6znitelikleri elde

etmektir. Temel bir AE mimarisi Sekil 2.18 ile sunulmusgtur.

Encoder Decoder 5
X (U e
X, X, —
Xy R, —
X )A(m —

Sekil 2.18. Ornek bir AE mimarisi.

Bir AE yapisi, kodlayict ve kod ¢oziicii pargalart olarak diizenlenen giris, gizli ve cikis
katmanlarindan olusur. Kodlayici kismu giris ve gizli katmanlar arasindayken kod ¢oziicii
kismi gizli ve ¢ikis katmani arasindadir [143]. Giris sinyalleri icin néron sayist m ve
cikis sinyalleri i¢in noron sayist n oldugunda, kodlayici c¢ikisi Esitlik 2.4 gosterildigi
gibi hesaplanir. Burada, kodlayict ¢ikisi, W, = [wWe We Wes ... wepn)| T, giris sinyali
X = [z $3...$m]T, bias agirliklart b = [b; by b3...bn]T, baglantilarin agirliklar
W = [W; Wy W;...W, | ve f aktivasyon fonksiyonu olarak ifade edilir. AE ¢ikiginin
hesaplanmas1 Egitlik 2.5 ile gerceklestirilir. Burada, X = [T} T2 T3 ... Z,,]7 AE cikigin,
b= [/b\l 32 /b\g /b\n]T bias agirliklarini, W = [Wl Wz Wg Wn] baglantilarin agirliklarini

ifade eder.
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w, = f(b+W'x) (2.4)

-~

S=fb+W w) 2.5)

Bir AE mimarisi birden fazla gizli katman igeriyorsa yiginlanmis 6zdevinimli kodlayici
(SAE) olarak adlandiriir.  Ornek bir SAE mimarisi Sekil 2.19 ile sunulmustur. Bir
SAE yapisinin direkt olarak dogrulugu etkileyen hiperparametreleri vardir. SAE’nin
optimize edilebilir yapisal parametreleri, enkoder transfer fonksiyonu (encoder transfer
function), dekoder transfer fonksiyonu (decoder transfer function), seyreklik orani
(sparsity proportion), gizli katman boyutu (hidden size), /5 agirlik diizenlilestirme orani

(/5 weight regularization rate) ve kayip fonksiyonudur (loss function).

Enkoder transfer fonksiyonu parametresi, transfer fonksiyonu olarak enkoder igin

kullanilir. Logsig ve satlin fonksiyonlar1 enkoder transfer fonksiyonu olarak kullanilabilir.

Dekoder transfer fonksiyonu, dekoder i¢in transfer fonksiyonu olarak kullanilir. Logsig,

satlin ve purelin fonksiyonlar1 dekoder transfer fonksiyonu olarak kullanilabilir.

Seyreklik orani, c¢ikigin gizli katmandan gelen seyrekligini kontrol eden seyreklik
diizenleyicinin bir parametresidir. O ile 1 arasinda olan bu parametre icin kiiciik deger

onerilir.
Gizli katman boyutu, 6zdevinimli kodlayicinin gizli temsilinin boyutunu belirtir.

Uy agirhik diizenlilestirme orani, ¢, agirlik diizenlilestiricisinin agirligimi kontrol eden

temel degerdir.

Kayip fonksiyonu, softmax katmaninin kayip fonksiyonudur. Capraz entropi (cross
entropy) ve ortalama karesel hata (mean square error, MSE) bu parametrenin olasi

secenekleridir.
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P(y=0[x)

P(y=1[x)
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P(y=3[x)

P(y=4[x)

P(y=5[)

Giris Ozellikler I Ozellikler 11 Softmax Cikis
Siniflandirict

Sekil 2.19. Ornek bir SAE mimarisi.

2.2. Problem Coziimlerinde Kullanilacak Optimizasyon Algoritmalar:

Derin 6grenme metotlarinda hiperparametre secimleri genellikle kullanici deneyimine
birakilmaktadir. Bu parametrelerin dogru se¢imi bagart oranini artirmaktadir.
Parametrelerin seciminde kullanilacak olan zeki optimizasyon algoritmalari bu boliimde

incelenecektir.

2.2.1. Yapay Arni Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 koloni (artificial bee colony, ABC) algoritmasi gercek bal arilarinin
davraniglarindan esinlenilerek 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan onerilmistir [5].
Gercek hayattaki bal arilarinin davraniglari, algoritmada 6nerilen yapay arilarla benzerlik
gostermektedir. Her bir yiyecek kaynagi, problemin olasi bir ¢6ziimiine denk gelmektedir.
Ayrica algoritmada yer alan uygunluk degeri, gercek hayattaki nektar miktarina karsilik
gelmektedir [144-147]. Algoritmada tanimli ii¢ tip ar1 vardir. Bunlar; is¢i ar1, gozcii ari

ve kagif arilardir. Kovanda yer alan arilar Sekil 2.20 ile gosterilebilir [148].

ABC temel adimlar1 Algoritma 2.1 ile gosterildigi gibidir [149]. ilk adimda baslangic



35

parametreleri ve yiyecek kaynagi konumlari tamimlanir. Baslangic yiyecek kaynagi
Esitlik 2.6 ile belirlenir. Bu esitlikte, a:}”‘” iist sinir, a:;’”” alt simr1, x;; her bir
J=1,2,....D i¢in ¢oziim vektoriinii ve z; her bir :=1,2,...,SN icin SN anlik yiyecek kaynagi
popiilasyonunu ifade eder. Bir durdurma kriteri saglanana kadar isci ar1, gozcii ar1 ve kagif

ar1 fazlar1 en iyi sonuclar hafizada tutularak tekrarlanir [5].

zij = & + rand(0, 1) (2" — 27" (2.6)
4 >
| s e b
""""""" »Yiik Boslatma Alani E 4

----»Dans Alant

,,,,,,,,,,,,,, »Yiik Boslatma Alan1 |

,,,,,,, »Dans Alant

Goeeeeee »Kasif Arl
Qoo »Gozeil Art
o> Is6i At

[ »Besin Kaynagi

.

Sekil 2.20. Kovandaki isci, gozcii ve kasif arilar.

Baglangi¢ parametrelerinin belirlenmesi
Tiim kasif arilarin yiyecek kaynaklarina yonlendirilmesi
repeat

Isci ar1 faz1

Gozcii an faz1

Kasif ar1 fazi
until Sonlandirma kriteri saglanana kadar

Algoritma 2.1: ABC temel adimlari.

NN AR

Isci ar fazinda, tiim isci arilar yiyecek kaynaklarina gonderilir.  Ayrica bu fazda
Esitlik 2.7 ile yiyecek kaynagi etrafinda lokal arama gergeklestirilir ve son olarak aggozlii
seleksiyon iglemi gerceklestirilir. Eger x;; deferi z;; degerinden daha iyiyse ¢dziim
yer degistirilir. Bir sonraki adim olan gézcii an fazinda, yiyecek kaynaklarinin olasilik
degerlerinin hesaplanmasi, bu olasilik degerleriyle gozcii arilarin yiyecek kaynaklarina
gonderilmesi, yeni olasi yiyecek kaynaklarinin belirlenmesi ve acgozlii seleksiyon
isleminin uygulanmasi gerceklestirilir. Olasilik degeri(p;), Esitlik 2.8 ile hesaplanir. En
iyl kaynagin pozisyonu hafizaya alinir. Son faz olan kasif ar1 fazinda ise limit degerine
ulagan yiyecek kaynaklarinda arama sonlandirilir ve bir kasif ar1 yeni belirlenen yiyecek

kaynagina gonderilir.



36

/

Tij = Tij + Gij(@i; — Tiy) 2.7)

fitness;

cs
> fitness;
i=1

A =

(2.8)

Baslangig yiyecek kaynagi
pozisyonlarini tret

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Gorevli arilari igin komsu
kaynaklari belirle

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Seleksiyon

Nektar miktarlarini hesapla

4

\ 4

Gozcl arinin sectigi kaynagin
komsusunu belirle

Tlum gozcu arilar
dagitildi mi?

Hayir

En iyi kaynagin pozisyonunu
hafizaya al

v

‘ Birakilacak kaynaklari belirle ‘

v

Birakilan kaynaklarin yerine yeni
kaynaklar tret

Durma kriteri
saglaniyor mu?

Evet
\ 4

Bulunan son kaynaklar

Sekil 2.21. ABC akis semasi.

Siirli zekas1 temelli algoritmalardan olan ABC algoritmas: az kontrol parametresine
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sahip, kullanim1 basit ve esnektir. Yiyecek kaynagi sayisi, maksimum dongii sayisi ve
limit degeri ABC’nin temel kontrol parametreleridir [150]. Biyolojik kaynakli ABC,
Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmas1 (PSO) vb diger
popiiler algoritmalara gore kimi problemlerde daha etkilidir [151, 152]. ABC’nin temel
caligma prensipleri Sekil 2.21 ile gosterilen akis diyagrami [149] ile ifade edilmektedir.
Yiiksek esneklik, ¢oziimlerin popiilasyonu, genis uygulanabilirlik, objektif maliyetle basa
cikma kabiliyeti, uygulama kolayligi, yerel ¢oziimler 6zelliklerini kesfetme kabiliyeti ve

saglamlik ABC’nin avantajlarindan bazilar1 olarak kabul edilebilir.

2.2.2. Genetik Algoritma

Biyolojik evrimin dogal siire¢lerinden esinlenerek olusturulmus ¢6ziim algoritmalarindan
birisi olan genetik algoritma (genetic algorithm, GA) 1975’te J.Holland ve arkadaglari
tarafindan gelistirilmistir [6]. Genel ¢oziimiin kromozomlar seklinde gosterimini takiben,
hedef, en iyi uygunluk degerini veren gen dizilisine ulasilmasidir. Kullanici tarafindan
belirtilen durdurma kriteri kosulu saglanincaya kadar, algoritma ¢6ziim alternatiflerini

denemeye ve en uygununu aramaya devam etmektedir.

1: Baglangi¢ popiilasyonunu olustur
2: Popiilasyondaki her bir ¢6ziimiin uygunluk degerini hesapla
3: repeat
4. Seleksiyon
5:  Caprazlama
6:  Mutasyon
7: until Sonlandirma kriteri saglanana kadar

Algoritma 2.2: Genetik algoritma temel adimlari.

GA’nin temel adimlart Algoritma 2.2 ile gosterilmektedir [149]. Olasi ¢oziimlerin
kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur. Popiilasyon biiyiikliigii olmasi gerekenden kiiciik
secilirse ¢Oziim uzayinin yeterince arastirillmamasina sebep olurken olmasi gerekenden
biiyiik secilmesi durumunda da ¢6ziime ulagmak uzun zaman almaktadir. Uygunluk
fonksiyonu yardimi ile her kromozomun ¢oziim kalitesinin ne kadar yiiksek oldugu
bulunur. Popiilasyonda, kaliteli ¢oziimlerin artmasi, kalitesiz ¢oziimlerin azalmasini
saglayan birim seleksiyon operatoriidiir. Se¢imin yapilabilmesi i¢in kullanilan en temel

yontemler:
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e Rulet Tekeri:
Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir.  Burada her bir
kromozomun sec¢ilme sansi, kendi uygunluk degerinin tiim bireylerin uygunluk

degerlerinin toplamina oram kadardir.

e Siralama:
Popiilasyondaki bireyler, uygunluk degerlerine gore kiigiikten biiyiige siralanir. Bu
siraya gore her bir bireye sira numarasi verilir ve bu numaralara rulet tekeri yontemi

uygulanir. Bu sayede biitiin kromozomlara se¢ilme sansi verilir.

e Turnuva:
Popiilasyondaki kromozomlardan belirli bir sayida birey rastgele olarak seg¢ilir ve
bunlardan uygunluk degeri en iyi olan kromozom ilk ebeveyn olarak alinir. Benzer

sekilde bu islem tekrar uygulanarak ikinci ebeveyn secilir.

Yiiksek kaliteye sahip bireylerle caprazlama yapilarak daha yiiksek kaliteli bireylerin
tiretilmesi hedeflenmektedir. Diisiik caprazlama oran1 yakinsama hizini azaltirken yiiksek
caprazlama orani ¢6ziim uzayinin hizl aragtiritlmasini dolayisiyla kaliteli ¢oziimiin ¢abuk
bozulmasina neden olarak algoritmanin performansini diisiiriir. En 6nemli adimlardan
birisi olan caprazlamada, bir 6nceki adim olan seleksiyon agsamasinda secim siireci
sonunda olusan ebeveynler ¢aprazlama yapilarak yeni bireyler olusturulur. Burada amac,
ebeveyn kromozom genlerinden uygunluk degeri daha yiiksek olan ¢cocuk kromozomlar
meydana getirmeye calismaktir. En cok kullanilan ¢aprazlama yontemi ise tek noktali

caprazlamadir.

Secme ve caprazlama islemleriyle birbirine benzer ¢oziimler elde edilir. Caprazlama
sonucu olusan cocugun kromozomunda genlerden bir ya da daha fazlasi yer degistirilerek
genetik cesitliligi saglamak ve devam ettirmek icin kromozom elde edilir. Mutasyon
olasilig1 genellikle diisiik tutulur ve mutasyon biitiin cocuklara uygulanmaz, bu yiizden

mutasyon etkileri kromozomlarda az goriiliir ve kromozomlarin sayis1 degismez.
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Baslangi¢ Popilasyonunu
Olugtur

Mutasyon

Uygunluk Degerini
Hesapla
Caprazlama
A
Seleksiyon «—Hayir Makym:m Iterasyon Evet— Optimal Cozim
aylsi

Sekil 2.22. GA akis semasi.

GA’nin akis semast Sekil 2.22 ile verilmistir [149].

GA’nin performansinin degisken olmasindaki en biiyiik etkenlerden birisi de kontrol
parametrelerinin secimidir. Basit GA’nin baglica temel parametreleri: popiilasyon

biiyiikliigii, jenerasyon sayisi, caprazlama orani1 ve mutasyon oranidir.

2.2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Price ve Storn tarafindan gelistirilen diferansiyel gelisim (differantial evaluation, DE)
algoritmasi, operatorlerin benzerligi acisindan genetik algoritmaya dayanan, popiilasyon
tabanli sezgisel bir optimizasyon teknigidir [13]. GA’da var olan secim, caprazlama
ve mutasyon adimlart DE’de da bulunmaktadir. GA’dan farkli olarak mutasyon islemi
diger operatorlerden daha once gelmektedir. GA’dan bir diger farki ise DE’nin niimerik

olmasidir.

DE’nin temel adimlar1 Algoritma 2.3 ile gosterilmektedir. DE temel adimlarindan ilki,

kontrol parametrelerinin belirlenmesidir. Popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, alpha,
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betamin ve gammadan olusan DE kontrol parametrelerinin degerleri belirlenir. Daha
sonra baslangi¢c popiilasyonu olusturulur. Kullanici tarafindan belirlenen kromozom
say1st (NP), yeni kromozomlarin iiretilmesi i¢in kendi haricinde ii¢ adet kromozoma
daha ihtiya¢ duydugu icin en az 4 olmalidir [13]. Kromozom sayist (NP) ile problem
boyutu (D)’den baglangi¢ popiilasyonu meydana getirilir. Bu asamadan sonra maksimum
iterasyon sayist saglanana kadar sirasiyla mutasyon, caprazlama ve seleksiyon adimlari
gerceklestirilir. Mevcut kromozomun bir kisim genleri iizerinde bir kisim rastgele degisim
yapilmasi ve bu sayede arastirma uzayinda aranan optimum ¢oziim i¢in kromozomda
farklilik olusturulmasi mutasyon adiminda gerceklestirilmektedir. Tamamlayici bir
islem olan ¢aprazlama adiminin amaci, var olan genlerden faydalanmilarak yeni genleri
olusturmak suretiyle problem ¢oziimiinde basarili bir sonuca ulagsmakta yardimci etken
olmaktir.  Seleksiyon adimi ile, mevcut nesil ve iiretilen yeni nesil kromozomlar
degerlendirilip kargilastirilarak yeni neslin olugsmasi saglanir [153]. Se¢me islemindeki

faktor, kromozomlarin uygunluk degerlerine baghdir.

Kontrol parametrelerini belirle
Baglangi¢ popiilasyonunu olustur
Degerlendirme
repeat
Mutasyon
Rekombinasyon
Degerlendirme
Seleksiyon
until Sonlandirma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.3: Diferansiyel gelisim algoritmasi temel adimlari.

D AN S o

DE’nin akig semast Sekil 2.23 ile gosterilebilir [149].
Popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, ¢aprazlama sabiti ve adim boyutu DE’nin temel

kontrol parametreleridir.
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Baslangig
Popilasyonu

'

Hesaplama

I

—>  Mutasyon

'

Rekombinasyon

R

Hayir Hesaplama

'

Seleksiyon

/Q\
~Durdurma

Kriteri?

Evet» En lyi Sonug

Sekil 2.23. DE akis semasi.

2.2.4. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Balik ve kus siiriilerinin sosyal ve bireysel davraniglarindan esinlenen pargacik siirii
optimizasyon (particle swarm optimization, PSO) algoritmasi, Eberhart ve Kennedy [7]
tarafindan onerilmistir. PSO’daki her bir parcacik olasi bir ¢oziimii temsil eder. Olasi

cOziimlerin performanslari, maliyet fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

PSO algoritmasinin temel adimlart Algoritma 2.4 ile sunulmustur [149]. PSO’nun
ilk asamasinda kontrol parametreleri belirlenir. Daha sonra, parcaciklarin pozisyonlari
olusturulur. Bir sonraki agsamada siiriideki her bir parcacigin uygunluk degeri hesaplanir.

Durdurma kriteri saglanmigsa, algoritma durdurulur ve en iyi sonu¢ dondiiriiliir. Aksi
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takdirde, parcaciklarin uygunluk degerleri degerlendirilir, yerel ve kiiresel en iyi sonuglar
ve pozisyonlar hafizaya alinir ve parcaciklarin hizlari ile konumlarn giincellenir. durdurma
kriteri saglanana kadar Adim 5, 6 ve 7 tekrar edilir. PSO algoritmasina ait is akis1 semasi

Sekil 2.24 ile gosterildigi gibidir [149].

: Kontrol parametrelerini belirle
: Baglangi¢ parcaciklarini olugtur
: Siirideki her bir parcanin uygunluk degerini hesapla
repeat
Parcacik uygunluk degerlerini ge¢mis en iyi ile karsilastir ve daha iy1 ise yer
degistir
6:  Kiiresel en iyiyi kontrol et
7 Hiz ve pozisyon degerlerini yenile
8: until Sonlandirma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.4: Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin temel adimlari.

QoR Wy e

Baslangig strisind, hizlari ve
pozisyonlari olustur

)

Surtdeki butiin pargaciklarin
uygunluk degerini hesapla

)

Her jenerasyonda tiim
pargaciklari 6nceki jenerasyonun
en iyisi ile karsilastir. Daha iyi ise

yer degistir

!

En iyi yerel degiskenleri kendi
Hayir arasinda karsilastir ve en iyi olani
kiresel en iyi olarak ata

!

Hiz ve pozisyon degerlerini
yenile

Kriteri

Evet
A4

Sonucu goster

Sekil 2.24. PSO akis semasi.

PSO, 6grenme faktorleri (c1, ¢2), eylemsizlik agirhigr (w), hiz sinir (V,,,,,), popiilasyon
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biiytikliigli ve iterasyon sayist olan kontrol parametrelerine sahiptir. Uygulanmasi basit,
saglamlik, kisa hesaplama siiresi, kiiresel optimalin bulunmasinda daha yiiksek olasilik

ve verime sahip olmak, PSO’nun temel avantajlaridir.

2.2.5. Hibrit PSO Destekli ABC Algoritmasi

ABC algoritmasi yerel ve global arama yonii kuvvetli olan fakat bununla beraber kimi
durumlarda ge¢ yakinsama problemine sahip olan bir zeki optimizasyon algoritmasidir
[154]. Kasif ar1 faziyla global arama yetenegine sahip olsa da yakinsama probleminin
¢cOziimil algoritmay1 hem daha kullanishh hem de optimal sonuca daha hizli yakinsayan
hale getirecektir. Global arama yetenegi giiclii olan PSO algoritmasindan faydalanmak

icin PSO destekli ABC temelli hibrit bir yaklasim (hABCPSO) 6nerilmektedir.

Bu calismada, is¢i, gozcii ve kasif ar1 fazlarina sahip olan ABC algoritmasina ek olarak
PSO faz1 eklenmistir. ABC algoritmasindan cikan yiyecek kaynagi pozisyonlari, ayni
iterasyonda kullanilmak iizere PSO fazina pozisyon bilgileri olarak aktarilmaktadir. PSO
fazindan c¢ikan giincel pozisyon bilgileri ise diger iterasyonda kullanilmak iizere is¢i ar1
fazina yiyecek kaynagi pozisyonu olarak aktarilmaktadir. Bu temel prensiple calisan

hABCPSO algoritmasina ait temel adimlar Algoritma 2.5 ile gosterildigi gibidir.

2.2.5.1. hABCPSO Algoritmasi Calisma Prensibi

hABCPSO algoritmasinin ilk adiminda o©ncelikle ABC algoritmasi baglangic
parametrelerinden koloni biiyiikligii (N P), maksimum dongii (mazCycle) ve limit
degerleri belirlenir. Daha sonraki adimda PSO fazi icin kullanilacak PSO baslangic
parametreleri belirlenir. Bu parametrelerden parcacik sayisi /NP degeriyle, iterasyon
sayist maxCycle ile esitlenir. Ayrica 6grenme faktorleri, eylemsizlik agirligi, hiz limiti
parametreleri de belirlenir. Adim 3’te, tiim kasif arilar yiyecek kaynaklarina yonlendirilir.
Sonlandirma kriteri saglanana kadar sirasiyla isci ar1, gdzcii ari, kasif ar1 ve PSO fazlar

sirastyla uygulanir.

Isci ar1 fazinda, tiim isci arilar yeni yiyecek kaynaklarina gonderilir. Ayrica bu fazda
Esitlik 2.7 ile yiyecek kaynagi etrafinda lokal arama gergeklestirilir ve son olarak aggozlii

seleksiyon iglemi gerceklestirilir. Eger x;; deferi z;; degerinden daha iyiyse ¢dziim
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1: ABC algoritmasi icin baglangi¢c parametrelerinin belirlenmesi
2: PSO algoritmasi i¢in baslangi¢c parametrelerinin belirlenmesi

3: Tum kagif arilarin yiyecek kaynaklarina yonlendirilmesi

4: repeat

5. lsci ari faz1

6: Gorevleri arilarin yiyecek kaynaklarina yonlendirilmesi
7: Ac gozlii seleksiyon igleminin uygulanmasi

8:  Gozcii an fazi

9 Olasilik degerlerinin hesaplanmasi

10: Gozcii arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi

11: Ac gozlii seleksiyon igleminin uygulanmasi

12:  Kasif an fazi

13: En iyi yiyecek kaynaginmi hafizada tut

14: Terk edilecek yiyecek kaynaklarin kontrol edilmesi

15: Gozcii arinin kagif artya doniiserek yeni yiyecek kayna8ina
yonlendirilmesi

16:  PSO faz1

17: Parcacik pozisyonlarinin yiyecek kaynak pozisyonlar ile giincellenmesi

18: Her bir parcacigin uygunluk degerinin hesaplanmasi

19: Yerel ve kiiresel en iyilerin giincellemesi

20: Parcaciklarin hiz ve pozisyon giincellemeleri

21: Parcacik pozisyonlar1 kullanarak yiyecek kaynaklarinin giincellenmesi

22: until Sonlandirma kriteri saglanana kadar
Algoritma 2.5: hABCPSO algoritmasinin temel adimlari.

yeri degistirilir. Bir sonraki adim olan gozcii ar1 fazinda, yiyecek kaynaklarinin olasilik
degerlerinin hesaplanmasi, bu olasilik degerleriyle gozcii arilarin yiyecek kaynaklarina
gonderilmesi, yeni yiyecek kaynaklariin belirlenmesi ve a¢gozlii seleksiyon isleminin
uygulanmasi gerceklestirilir. Olasilik degeri (p;), Esitlik 2.8 ile hesaplanir. Kagif ar1
fazinda ise limit degerini asan yiyecek kaynaginin yerine yeni olasi yiyecek kaynagi
belirlenir ve bir kasif ar1 yeni belirlenen yiyecek kaynagina gonderilir. En iyi yiyecek
kayna81 hafizada tutulur. Glincel yiyecek kaynagi bilgileri PSO fazina pargacik
pozisyonlar1 olarak atanir. Bu adimla birlikte PSO faz1 baglatilmis olur. Her bir pargacik
icin uygunluk degerleri hesaplanarak yerel ve global en 1yi pozisyon ve sonu¢ degerleri
hafizaya alinir. Parcaciklarin hiz ve pozisyon bilgileri giincellenir. Pozisyon bilgileri
yiyecek kaynaklar1 pozisyonuna aktarilir ve bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere isci
arilara yonlendirilir. Durdurma kriteri saglandiginda hafizadaki en iyi sonu¢ ve pozisyon

degeri cikt1 olarak verilir.
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2.2.6. Global Arama Teknikleri

Bu tez calismasinda, parametre optimizasyonu gergeklestirilirken sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin yam sira global arama yontemleri de kullamilmistir. Global arama
yontemlerinden grid ve rastgele arama metotlar1 sirasiyla Bolim 2.2.6.1 ve 2.2.6.2 ile

detayl br sekilde anlatilmastir.

2.2.6.1. Grid Arama Yontemi

Bir modelin parametrelerini en iyilemek ic¢in kullanilan grid arama yontemi, o6zellikle
optimizasyon igleminin iglem siirecinin kisa olmasi istenen uygulamalarda sik¢a tercih
edilmektedir. Grid aramada optimize edilecek her bir parametrenin alt ve iist sinirlari
belirlenir. Daha sonra, ilgili parametreler icin ilgili deger araliklarinda olasi farkli degerler
belirlenir. Bu degerlerin biitiin kombinasyonlar1 (Sekil 2.25 6rneginde gosterildigi gibi)
ilgili modele beslenir ve sistem calistirilir. Uygunluk degerine gore en iyi sonucu veren

parametre seti belirlenir ve grid arama yOnteminin ¢iktist olarak verilir.

Optimizasyon siirecinde zamansal kazang saglamak ve ¢dziim uzayinin esit araliklarla
aranmasi grid arama yOnteminin bazi avantajlari olarak siralanabilir. Tim bunlarin

yaninda yerel en iyiye takilma riski bu yontemin dezavantajidir.

A —» Ornek

Parametre 2

Parametre 1

Sekil 2.25. Grid arama i¢in arama uzayindaki parametre setleri.
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2.2.6.2. Rastgele Arama Yontemi

Bir bagka global arama yontemi olan rastgele arama yontemi, grid arama yonteminde
oldugu gibi bir modelin parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilir.  Optimize
edilecek parametrelerin belirlenmesinden sonra her bir parametrenin alt ve iist sinirlari
belirlenir. Parametre setleri her bir parametre icin alt ve iist sinirlar arasinda rastgele
belirlenmektedir (Sekil 2.26 orne8inde oldugu gibi). Daha sonra belirlenen parametre
setleri ilgili modele beslenir ve sistem calistirilir. Performans kriterine gore en iyi sonucu

veren parametre seti belirlenmis olur.

Rastgele arama yOnteminin zamansal kazanc¢ saglama becerisinin yaninda diisiik bir
ihtimal dahilinde olsa bile global en iyiyi bulma ihtimali vardir. Bu avantajlara
karsilik, parametre degerleri alt iist sinirlar aralifinda rastgele secildiginden dolay:
cOziim uzayindaki aramalar belirli noktalara sikisip ¢dziim uzayinin her bolgesinde arama

gerceklestirilemeyebilir.

A —» Orek

Parametre 2

Parametre 1

Sekil 2.26. Rastgele arama i¢in arama uzayindaki parametre setleri.



3. BOLUM

DERIN OGRENME iLE iSARET DiLi TANIMA

Bilimsel ¢alismalarda insan hareketi tanima (human action recognition, HAR) 6nemli bir
yere sahiptir. HAR 1n bir alt kategorisi olan el hareketi tanima (hand gesture recognition,
HGR), duyma engelli insanlarla iletisimde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda derin
0grenme yontemleri ile el isareti tanima iizerine basarili ¢calismalar gerceklestirilmistir.
Tezin bu boliimiinde derin 6grenme yontemi kullanilarak isaret dili tanima tizerine iki

farkli calisma uygulanmugtir.

3.1. El Hareketlerini Tammmak Icin Sezgisel Optimizasyon ile Transfer Ogrenme
Tabanh Evrisimli Sinir Aglar:

3.1.1. Giris

Oriintii tanima, sinyal isleme, bilgisayarla gérme, insan-bilgisayar etkilesimi gibi oldukca
genig aragtirma alanlarina sahip olan HGR c¢aligmalar1 son zamanlarda popiiler hale
gelmistir. Temel amaci, duyma yetisini kaybetmis insanlarla iletisimi saglamak olan
HGR calismalarinda ilk asama olarak harf ve rakamlar iizerinden isaret dili tanima
gerceklestirilmektedir. Popiiler derin 68renme yontemlerinden CNN [25, 27, 29, 31],
SAE [31] ve RNN [128] bu alanda siklikla kullanilan derin 6grenme yontemleridir.

Bu uygulamada, statik imge tabanli el hareketleri ile isaret dili tanima, CNN’lere dayali
derin bir 6grenme yontemi ile gerceklestirilecektir. Yeni bir CNN modeli gelistirmek,
zaman alic1 ve zorlu bir siire¢ gerektirdiginden, yeni bir model olusturmak yerine,
transfer 0grenme yontemlerini kullanmak yalnizca basarida bir artisa yol agmayacak, ayni
zamanda zamansal maliyetin diismesinde de yardimci olacaktir. On egitimli bir model

kullanmak, yeni bir CNN modeli gelistirmek yerine kolay ve hizli bir yontemdir. AlexNet
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[4] gibi 6n egitimli modeller, siniflandirma, transfer 6grenme ve 6zellik ¢ikarma gibi
amaclar i¢in kullanilabilir. AlexNet ile transfer 6grenimi, onerilen yontemin ilk ana kismi
olarak kullanilmistir. Bu sekilde, kenarlar, sekiller gibi el hareketlerinin diisiik seviyeli
ozellikleri izl ve etkili bir teknikle ortaya gikarilir. Onerilen sistemin ikinci boliimiinde,
AlexNet destekli CNN’lerin hiperparametreleri ABC [5], GA [6] ve PSO [7] algoritmalar1
tarafindan optimize edilmistir. Maksimum epok, minibatch boyutu, ilk 6grenme orani, ¢y
diizenlilestirme parametresi, karistirma tipi ve momentum degeri optimize edilecek olan
CNN’lerin hiperparametreleridir. Onerilen yontemin test edilmesi icin genel kullanima
acik yaygin kullanilan iki veri seti tercih edilmistir. Bu veri setleri isaret dili rakamlar veri
seti (sign language digits dataset, SLDD) [8] ve Thomas Moeslund’un mimik tanima veri
setidir (Thomas Moeslund’s gesture recognition dataset, TMGRD) [9]. Ilgili veri setleri
icin detayl bilgiler, Boliim 3.1.2 ile verilmigtir. SLDD veri seti i¢in %98,40 dogruluk
orani elde edilirken TMGRD veri seti i¢in %98,09 dogruluk orani elde edilmistir. Bu

calismanin ana katkilar su sekilde siralanabilir [155]:

e Bu calismada, HGR i¢in transfer 6grenmeye dayali ve hiperparametre optimizasyonu
destekli bir CNN &nerilmistir. Onerilen CNN’in hiperparametreleri, ABC, GA ve PSO
olmak {iizere ii¢ farkli optimizasyon algoritmasi kullanilarak ayarlanmistir. Bilinen
kadariyla, bu calisma literatirde HGR i¢in bu yaklagimi kullanan ilk calismadir.
Onerilen CNN’lerin performanslar istatistiksel testler kullamlarak karsilastirilmistir.
Istatiksel testler ve dogruluk orani karsilagtirma metrigine gore en basarili yontemin

ABC destekli oldugu sonucuna varilmagtir.

e Onerilen yontem ile SLDD veri seti iizerinde %98,4 bagar1 orani elde edilip, literatiirde

bilinen ve %94,2 en iyi basar1 oranina sahip olan calisma [10] geride birakilmistir.

e Onerilen yontem ile TMGRD veri seti iizerinde %98,09 basar1 oram elde edilip,
literatiirde bilinen ve %95,33 en iyi basar1 oranina sahip olan ¢alisma [11] geride

birakilmugtir.

Bu calisma icin gerceklestirilen literatiir taramasi Bolim 1.1 ile detayli olarak
sunulmugtur. Calismanin bundan sonraki planlamasi su sekildedir: Boliim 3.1.2 ile

problem ¢oziimiinde kullanilacak olan veri setleri sunulurken, Boliim 3.1.3 ile 6nerilen
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yontem detayli olarak anlatilmigtir. Boliim 3.1.4 ile deneysel calismalar ve sonuglardan

bahsedilmis olup Boliim 3.1.5 ile calismanin degerlendirilmesi yapilmastir.

3.1.2. Kullamilan Veri Setleri

Bu calismada onerilen yontem sign languages digits ve TMGRD veri setleri ile analiz

edilecektir. Ilgili veri setlerine ait detayl bilgiler alt boliimlerde sunulmustur.

3.1.2.1. SLDD Veri seti

SLDD veri seti 0’dan 9’a kadar olan rakamlarin imgelerinden olugsmaktadir. Orijinal
imgelerin boyutu 100 x 100 seklindedir. 218 farkli goniilliiniin hareketleri 10’ar defa
yapmastyla olusturulmustur [8]. Her bir rakama ait 6rnek sayis1 Tablo 3.1 ile gosterildigi

gibidir.

SLDD veri setinde var olan 0n islemden gegirilmis 6rnek imgeler Sekil 3.1 ile gosterildigi
gibidir. Veriler 70% egitim ve %30 test i¢in olacak sekilde [10] caligmasindaki gibi

ayrilmistir.

Tablo 3.1. SLDD veri setindeki rakamlarin toplam 6rnek sayilart.

Rakam Ornek Sayis1 Rakam Ornek Sayisi  Rakam  Ornek Sayisi

0 205 4 207 8 208
1 206 5 207 9 204
2 206 6 207
3 206 7 206
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Sekil 3.1. SLDD veri seti ornekleri.

3.1.2.2. TMGRD Veri seti

TMGRD veri seti toplamda 2060 tekil imgeden olusmaktadir. Bu veri seti 24 Amerikan

2

isaret dili harfini icermektedir. Diger ’J’ ve ’Z’ harflerini ifade edebilmek i¢in ¢oklu
imgeye ihtiyac duyuldugundan bu harfler veri seti diginda tutulmustur. imgeler veri seti
icerisinde gri formatta ve 248 x 256 coziiniirliikte bulunmaktadir [9]. Her bir harfe ait

toplam Ornek sayis1 Tablo 3.2 ile gosterildigi gibidir.

Calismada veri bolme islemi 70% egitim ve 30% test olacak sekilde [11] calismasindaki
gibi ayrilmisti. TMGRD veri setine ait her bir sinif i¢cin 6rnek imge iceren yap1 Sekil 3.2

ile gosterildigi gibidir.

Tablo 3.2. TMGRD veri setindeki harflerin toplam 6rnek sayilari.

Harf Ornek Sayiss  Harf Ornek Sayim  Harf Ornek Sayisi

A 40 I 100 R 100
B 60 K 100 S 100
C 40 L 100 T 100
D 40 M 100 U 100
E 40 N 100 v 100
F 40 (0] 100 W 100
G 100 P 100 X 100
H 100 Q 100 Y 100
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=

Sekil 3.2. TMGRD veri seti 6rnekleri.

3.1.3. Metodoloji

CNN, siniflandirma problemleri icin popiiler bir derin 6grenme metodudur. On egitimli
CNN modellerinden transfer ogrenme gerceklestirmek, yeni bir CNN mimarisi insa
etmenin kolay bir yontemidir. Ayrica, transfer 6grenmeye dayali CNN modelinin,
optimuma yakin sonuglara ulagsmak icin hiperparametrelerin optimizasyonuna ihtiyac
duyulmaktadir. Hiperparametreler dogrudan performansi etkilediginden, c¢oziim

uzaymi etkili sekilde arayabilen optimizasyon algoritmalari, hiperparametre secimi i¢in
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kullanilabilir. Bu calismada kullanilan CNN metodu Boliim 2.1.1ile, transfer 6grenme
icin kullanilan AlexNet Boliim 2.1.1.1 ile, hiperparametre optimizasyonunda kullanilan
ABC, PSO ve GA algoritmalari sirastyla Bolim 2.2.1, 2.2.4 ve 2.2.2 ile detayl olarak

sunulmustur.

3.1.3.1. Onerilen Yontem

Bu calismada sezgisel optimizasyon algoritmasi destekli, AlexNet tabanli CNN modeli
kullanan bir sistem 6nerilmistir. Onerilen yontemin temel adimlar1 Algoritma 3.1 ile
verilmigtir. Algoritmanin ilk adimi igin ilgili veri seti sisteme yiiklenir. Ardindan,
yiiklenen veri seti, literatiirdeki mevcut ¢aligmalardaki kurallara uygun olarak, train
ve test verisi olarak boliiniir. Bir sonraki adimda, hiperparametre optimizasyonu
icin kullanilacak olan train veri seti; trainOpt ve validationOpt olarak iki
yeni alt veri setine boliiniir. 4. adimda, AlexNet 6n egitimli CNN modeli transfer
ogrenimi icin yiiklenir. Bu yapmin son 3 katmani, smiflandirma problemine gore
giincellenir. trainOpt, validationOpt veri setleri ve CNN yapisi, gorevlendirilen
optimizasyon algoritmasi icin giris parametreleri olarak kullanilir.  Hiperparametre
ayarlayan optimizasyon algoritmasi, 7. ve 11. adimlar arasinda calistirtlir. Kullanilan
optimizasyon algoritmasi tarafindan iiretilen her bir ¢oziim vektorii, optimize edilecek
olas1 hiperparametre degerlerinden olusur. Olas1 ¢oziimdeki hiperparametre degerleri,
CNN’nin egitim siireci i¢in egitim parametreleri olarak kullanilir. Kullanilan
optimizasyon algoritmasi tarafindan iiretilen hiperparametre degerleri seti i¢in uygunluk
degeri, maliyet fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Calismada kullanilan maliyet
fonksiyonu Esitlik 3.1 ile verilmistir. Adim 12 ile gorevli optimizasyon algoritmasi
tarafindan hafizada tutulan en iyi parametre seti ¢ikti olarak alimir. Optimize edilmis
hiperparametre degerleri ilk olusturulan t rain veri seti ile egitilir. Son adimda egitilmis

model test verileri iizerinde test edilir ve yontemin performansi Egitlik 3.2 ile dlciiliir.

Dogrulama seti dogru tahmin sayis1

Hata =1 — 3.1

Dogrulama seti tiim 6rnek sayisi

Adim
Test seti dogru tahmin say1s1

Dogruluk = 3.2)

Test seti tiim 6rnek sayis1
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AN AN o - e

~

14:

Veri setini yiikle

Veri setini train ve test olarak bol

(train) egitim verisini trainOpt ve validationOpt olarak bol
AlexNet 0n egitimli modeli yiikle

Son ii¢ katman ilgili probleme uygun olarak diizenle

trainOpt, validationOpt ve transfer 6grenme tabanli CNN yapisini
gorevli optimizasyon algoritmasina giris parametreleri olarak génder
Gorevli optimizasyon algoritmasinin kontrol parametrelerini ata
Hiperparametrelerin alabilecekleri alt ve iist limitleri belirle

9: repeat
10:
11:
12:
13:

Gorevli optimizasyon algoritmasinin fazlarin1 gerceklestir.
until Sonlandirma kriteri saglanir
Optimize edilmis hiperparametre degerlerini ¢ikt1 olarak ver
Optimize edilmis hiperparametre degerlerini CNN mimarisine génder ve modeli
orijinal egitim verisi (t rain) ile 6l¢ekli eslenik gradyan (scaled conjugate
gradient, SCG) algoritmasi kullanilarak egit
Test verisini (test) kullanarak yontemin performansini hesapla

Algoritma 3.1: Optimizasyon algoritmalar1 kullanarak CNN yapilar1 i¢in dnerilen
hiperparametre ayarlama mimarisi.

ABC algoritmasinin hiperparametre ayarlama algoritmasi olarak kullanildigi 6nerilen

yontemin ayrintili ¢calisma prensibi Sekil 3.3 ile sunulmustur.

3.1.4. Deneysel Calismalar

3.1.4.1. Deneysel Kurulum

Onerilen yontemin ¢alismasi icin yontemde kullanlacak olan algoritmalara ait baslangic

parametreleri bu boliimde sunulmustur. Yontemde kullanilan algoritmalara ait baslangic

parametreleri Tablo 3.3, 3.4, ve 3.5 ile gosterildigi gibidir.

Tablo 3.3. ABC optimizasyon algoritmasi kontrol parametreleri.

Parametre Aciklama Deger

NP Koloni biiyiikliigii 20
maxCycle  Maksimum dongii say1si 10
limit Genellikle NP % D /2 60
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On Egitimli Modelin Yiklenmesi

Diisiik seviye Belirgin
ozellik ozellikleri
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Son 3 Katmanin Diizenlenmesi

Vv

Agin Egitilmesi

Egitim
Ayarlan CE——

Agin Dogrulugunun
Degerlendirilmesi

A
4 Dogrulama
Verisi
p
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Egitilmis Model ]

Jajpsawesediadiy luap
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ABC
Optimizasyon
Algoritmasi

®

P
N

o

Sonucun Degerlendirilmesi

Olasilik

liejue.o ueseg

Siniflar

Sekil 3.3. ABC  optimizasyon algoritmasi  hiperparametre  ayarlayict  olarak
kullanildiginda Onerilen yontemin akig semast.



Tablo 3.4. GA optimizasyon algoritmasi kontrol parametreleri.

Parametre

ps
gen
cf

mf

Aciklama Deger
Popiilasyon biiyiikligii 20
Jenerasyon sayisi 10
Caprazlama orani 0.85
Mutasyon orani 0.15

Tablo 3.5. PSO optimizasyon algoritmasi kontrol parametreleri.

Parametre Aciklama Deger
SwarmSize Pargacik sayisi 20
MazIter Iterasyon sayis1 10
c1 Ogrenme faktorii 1 1.49
Cs Ogrenme faktorii 2 1.49
w Duraganlik agirhgr 0.7
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Adil bir karsilastirma yapilabilmesi icin N P x mazCycle, ps * gen, ve SwarmSize x

MazIter degerleri esit tutulmustur.

3.1.4.2. Deneysel Sonuclar

Onerilen yontem SLDD ve TMGRD veri setleri iizerinde test edilerek sonuglar ayrintili

olarak sunulmustur. SLDD veri seti lizerinde gerceklestirilen ABC, GA, ve PSO

algoritmalar1 i¢in 30’ar kogsmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 3.6 ile gosterildigi gibidir.
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Tablo 3.6. SLDD veri seti iizerinde optimizasyon algoritmalar i¢in 30’ar kogmaya ait
dogruluk oranlar1.

Dogruluk (%) Dogruluk (%)
Kosma ABC GA PSO Kosma ABC GA PSO
1 99,27 98,31 98,31 16 98,79 98,31 98,55
2 98,79 98,55 98,31 17 96,13 96,61 98,79
3 98,31 99,27 97,34 18 97,09 98,55 98,31
4 98,79 99,03 95,88 19 99,27 96,61 95,88
5 96,13 98,31 98,06 20 98,79 99,03 97,82
6 97,09 98,55 99,27 21 98,31 99,27 95,88
7 99,03 99,03 98,55 22 99,03 97,82 98,55
8 98,31 99,52 97,82 23 98,31 98,31 98,06
9 98,79 98,06 99,52 24 98,79 97,82 95,88
10 98,79 98,55 98,55 25 98,06 98,31 99,03
11 98,79 97,82 99,76 26 98,79 97,09 99,27
12 98,06 97,09 97,82 27 98,79 99,03 98,55
13 99,03 98,55 98,31 28 98,79 99,27 98,31
14 98,06 98,06 98,55 29 98,06 97,82 98,31
15 98,79 98,06 99,03 30 99,03 98,31 98,55

ABC kosmalari i¢in ortalama basar1 98,40
GA kosmalari i¢in ortalama bagart 98,30
PSO kosmalari i¢in ortalama basar1 98,16

Optimizasyon algoritmalar1 tarafindan secilen en iyi parametreler ve bu parametreler

kullanilarak Onerilen yOntemin calistirilmasi ile elde edilen sonucglar Tablo 3.7 ile

sunulmustur.

Tablo 3.7. Optimizasyon algoritmalar1 tarafindan elde edilen en iyi hiperparametre
degerleri ve bu hiperparametreleri SLDD veri seti i¢in kullanan CNN’lerin

basar1 oranlari.

Parametreler ABC GA PSO
Maksimum epok 15 11 13
Minibatch boyutu 64 32 32
IIk 68renme oram  0,0054746716  0,0016000561 0,001

{5 diizenlilestirme

0,0004795852 0,0006019928 0,0008044368

Karistirma tipi bir kere her epokta bir kere
Momentum 0,885783117 0,8417708737 0,7893671359
Basar1 Oram 99.27% 99,52% 99,76%

Tablo 3.8 ile Onerilen ve mevcut yontemlerin dogruluk kargilagtirmasi sunulmaktadir.
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Burada, ortalama dogruluk degerleri basar1 metrigi olarak kullanilmisgtir.

Tablo 3.8. SLDD veri seti icin Onerilen yontemlerin ve mevcut yontemin performans

karsilastirmalart.
Yontem Basar1 Orani (%)
Beser et. al. (Capsule Network) [10] 94,20
Onerilen (ABC tabanli) 98,40
Onerilen (GA tabanli) 98,30
Onerilen (PSO tabanli) 98,16

Elde edilen hata degerleri (en kii¢iik, en biiyiik, ortalama), standart sapma, hesaplama
siiresi ve algoritmalarin dogrulama veri seti iizerinde elde edilen 30 kogmaya ait ortalama
maliyet fonksiyonu degeri (Mean Fval) Tablo 3.9 ile gosterildigi gibidir. Tablo 3.9°e
gore, Onerilen optimizasyon algoritmasi tabanli yontemlerin tiim caligmalarinin en iyi
minimum ve maksimum hata degerleri PSO algoritmasi ile elde edilmistir. Tablodan,
ABC algoritmasinin ortalama hata kriterine gore (0,0160 degeri ile) en basarili yontem
oldugu sdylenebilir. 0,0075 standart sapma degerine sahip GA, bu veri seti i¢in en direncli
algoritmadir. Hesaplama zamani bagka bir performans kriteridir ve bu kritere gére ABC
algoritmasi en hizli calisan algoritmadir. Son olarak, PSO algoritmasi en kiiciik ortalama
fval degerine sahiptir.

Tablo 3.9. SLDD veri seti i¢in algoritmalara ait hata, standart sapma, hesaplama siiresi
(sn) ve ortalama fval degerleri.

Algoritmalar
ABC GA PSO
Minimum Hata 0,0073 0,0048 0,0024
Maksimum Hata 0,0387 0,0339 0,0412
Ortalama Hata 0,0160 0,0170 0,0184
Standart Sapma 0,0081 0,0075 0,0105
Hesaplama Siiresi 13979 14772 19809
Ortalama Maliyet 0,0048 0,0148 0,0021

SLDD veri seti icin Onerilen yontemde kullanilan tiim algoritmalarin algoritma
karmagiklig1, [156] ¢alismasinda verilen T /T, yontemiyle hesaplanir. Ilk olarak, [156]
calismasinda sunulan test programi ile 7y degeri hesaplanmisti. Daha sonra, her
algoritma i¢in 7} ortalama hesaplama siiresi degerleri ol¢iiliir. Son olarak, T} /T esitligi

kullanilarak algoritmalara ait karmagiklik degerleri hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar
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Tablo 3.10 ile sunulmustur. Karmasiklik sonuglarina gore, ABC optimizasyon algoritmasi

en kiiciik algoritma karmagsikligi degerine sahiptir.

Tablo 3.10. 7 = 0,076805 esitligi elde edildigi durumda SLDD veri seti i¢in algoritma

karmagiklik degerleri.

Algoritma T} Algoritma Karmasikhig

ABC 13979 182000
GA 14722 191682
PSO 19809 257909

Her rakam i¢in dogruluk oranlari, karmagsiklik matrisleriyle de ifade edilebilmektedir.

Hiperparametreleri SLDD veri seti icin optimizasyon algoritmalariyla (ABC, GA, PSO)

ayarlanan AlexNet tabanli CNN’lerin en iyi performanslara gore karmagiklik matrisleri

sirastyla Sekil 3.4, 3.5 ve 3.6 ile sunulurken en kotii performanslara ait karmagiklik

matrisleri sirasiyla Sekil 3.7, 3.8 ve 3.9 ile verilmistir.

o

Dogru sinif
(o2

~

2.0% 4.9%

100.0% 100.0%

0 1 2 3 4 5 6 7
Tahmin edilen sinif

8 9

2.0%

2.8%

3.0%

Sekil 3.4. AlexNet + ABC destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢in en bagarili

sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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1 98.0% 2.0%
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Sekil 3.5. AlexNet + GA destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢in en bagarili
sonucuna gore karmasiklik matrisi.

0 100.0%
1 100.0%
2 100.0%
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Tahmin edilen sinif

Sekil 3.6. AlexNet + PSO destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢cin en basarili
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.7. AlexNet + ABC destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢in en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.8. AlexNet + GA destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢in en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.9. AlexNet + PSO destekli CNN metodunun SLDD veri seti i¢in en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.

Istatistiksel analiz yapmak amaciyla, SLDD veri setindeki tiim hata degerleri icin
Kolmogorov-Smirnov normallik testi [157] yapilmistir. Tablo 3.11 incelendiginde,
ABC ve PSO algoritmalarinin anlamlilik degerleri 0,05’ten kiiciik oldugu icin hata
degerlerinin dagiliminin normal olmadigi goriilmektedir. Bu nedenle, parametrik
olmayan testler arasindan Kruskal-Wallis [158] ve Mann-Whitney U [159] testleri,
yontemlerin performanslar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek igin

kullanilmagtr.

Kruskal-Wallis testi, algoritmalar arasinda hata dagilimlar1 ag¢isindan anlaml fark olup
olmadigini kontrol etmek icin kullanilir. Bu testin sonuglar1 Tablo 3.12 ile verilmistir.
Tablo incelendiginde anlamlilik degeri (p) 0,40398’e esit ve 0,05’ten biiyiik oldugundan
algoritmalar arasinda anlamli bir fark olmadigi goriilmiistii. Mann-Whitney U testi
yapilarak, ikili algoritmalar arasinda anlamli bir fark olup olmadig: tespit edilebilir.
Tablo 3.13 incelendiginde Mann-Whitney U test sonuclarina gore, SLDD veri seti
icin kullanilan algoritmalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadig: ifade
edilebilir. Bu veri seti icin herhangi iki algoritma arasinda anlamli fark olmadi8i
goriilmektedir. Tablo incelendiginde, 0,952367 anlamlilik degeri ile en ¢ok GA ve PSO

temelli sonuclar arasinda benzerlikler bulunmaktadir.
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Tablo 3.11. SLDD veri seti i¢cin Kolmogorov-Smirnov normalite test sonuglari.

Algoritma Istatistik Anlamhhk Degeri

ABC 0,283 0,000
GA 0,140 0,138
PSO 0,223 0,001

Tablo 3.12. SLDD veri seti i¢in Kruskal-Wallis parametrik olmayan test sonuglart.

Hata

Chi-square 1,813
Anlamlilik degeri (p) 0,403980

Tablo 3.13. SLDD verti seti i¢cin Mann-Whitney U parametrik olmayan test sonuglari.

Algoritmalar Anlamhhk Degeri (p)

ABC & GA 0,332133
ABC & PSO 0,179153
GA & PSO 0,952367

TMGRD veri seti iizerinde gerceklestirilen ABC, GA, ve PSO algoritmalart icin 30’ar
kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 3.14 ile gosterildigi gibidir.
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Tablo 3.14. TMGRD veri seti iizerinde optimizasyon algoritmalari i¢cin 30’ar kogmaya ait
dogruluk oranlari.

Dogruluk (%) Dogruluk (%)
Kosma ABC GA PSO Kosma ABC GA PSO
1 98,53 98,53 98,37 16 98,20 97,22 97,22
2 97,39 97,88 97,88 17 98,04 98,37 99,51
3 98,86 96,57 97,55 18 98,53 98,86 97,55
4 98,20 98,86 98,86 19 98,53 96,73 96,73
5 98,04 94,61 98,69 20 97,39 94,28 98,04
6 98,53 98,86 97,71 21 98,86 97,88 96,08
7 98,53 98,20 96,73 22 99,51 97,39 95,10
8 97,39 97,55 99,18 23 97,22 96,90 97,88
9 98,53 94,28 97,22 24 98,53 95,92 98,86
10 99,51 98,37 98,37 25 98,53 96,57 97,71
11 97,22 97,71 99,84 26 97,39 95,75 99,18
12 96,57 97,22 98,20 27 98,53 95,92 98,37
13 97,71 96,73 96,73 28 97,88 96,57 99,51
14 97,88 97,71 95,10 29 96,57 98,20 96,73
15 98,53 97,55 96,41 30 97,71 96,73 98,04

ABC kosmalari i¢in ortalama basar1t 98,09
GA kosmalari i¢in ortalama bagart 97,13
PSO kosmalari i¢in ortalama basar1 97,78

Optimizasyon algoritmalar1 tarafindan secilen en iyi parametreler ve bu parametreler
kullanilarak ©Onerilen yontemin calistirilmasi ile elde edilen sonuclar Tablo 3.15 ile
sunulmustur.

Tablo 3.15. Optimizasyon algoritmalar: tarafindan elde edilen en iyi hiperparametre

degerleri ve bu hiperparametreleri TMGRD veri seti i¢in kullanan CNN’lerin
basar1 oranlart.

Parametreler ABC GA PSO
Maksimum epok 21 15 25
Minibatch boyutu 128 64 128

IIk 6grenme oram  0,0042623148 0,0037952371 0,0060928603
/5 diizenlilestirme 0,0009752196 0,0006271655 0,0008931835

Karistirma tipi bir kere her epokta her epokta
Momentum 0,9154817795 0,8230500711 0,9277321597
Basar1 Oranlar 99,51% 98.,86% 99.84%

Tablo 3.16 ile Onerilen ve mevcut yontemlerin dogruluk karsilagtirmasini
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sunmaktadir.Burada, diger veri setinde oldugu gibi ortalama dogruluk degerleri

basar1 metrigi olarak kullanilmasgtir.

Tablo 3.16. TMGRD veri seti i¢in Onerilen yOntemlerin ve mevcut yodntemlerin
performans karsilagtirmalari.

Yontem Basar1 Orani (%)
Oyedotun, Khashman (SDAE) [31] 92,83
Oyedotun, Khashman (CNN) [31] 91,33
Oyedotun, Khashman (PI-EmNN) [11] 94,33
Onerilen (ABC tabanli) 98,09
Onerilen (GA tabanl) 97,13
Onerilen (PSO tabanli) 97,78

Elde edilen hata degerleri (en kiigiik, en biiyiik, ortalama), standart sapma, hesaplama
stiresi ve algoritmalarin dogrulama veri seti tizerinde elde edilen 30 kogmaya ait ortalama
maliyet fonksiyonu degeri (Mean Fval) Tablo 3.17 ile gosterildigi gibidir. Tablo 3.17°e
gore, Onerilen optimizasyon algoritmasi tabanli yontemlerin tiim c¢alismalarinin en iyi
minimum hata degeri PSO, maksimum hata degeri ise GA algoritmasi ile elde edilmistir.
Tablodan, ABC algoritmasinin ortalama hata kriterine gore (0,0191 degeri ile) en basarili
yontem oldugu sodylenebilir. 0,0074 standart sapma degerine sahip ABC, bu veri seti i¢in
en direncli algoritmadir. Hesaplama zamani bagka bir performans kriteridir ve bu kritere
gore GA algoritmasi en hizli calisan algoritmadir. Son olarak, ABC ve PSO algoritmalari

en kiiciik ortalama fval (0 degeri ile) degerine sahiptir.

Tablo 3.17. TMGRD veri seti icin algoritmalara ait hata, standart sapma, hesaplama siiresi
(sn) ve ortalama fval degerleri.

Algoritmalar
ABC GA PSO

Minimum Hata 0,0049 0,0114 0,0016
Maksimum Hata 0,0343 00,0572 0,0490
Ortalama Hata 0,0191 0,0287 0,0222
Standart Sapma 0,0074 0,0128 0,0122
Hesaplama Siiresi 21293 19026 25723
Ortalama Maliyet 0 0,0123 0

TMGRD veri seti icin algoritma karmasiklik degerleri Tablo 3.18 ile sunulmustur.

Karmasiklik sonuglarina gore, GA optimizasyon algoritmasi en kiiciik algoritma



karmagiklig1 degerine sahiptir.
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Tablo 3.18. Ty = 0, 076805 esitligi elde edildigi durumda TMGRD veri seti i¢in algoritma

karmagiklik degerleri.

Algoritma T Algoritma Karmasikhig

ABC 21293 277231
GA 19026 247722
PSO 25723 334919

Her bir harf i¢cin dogruluk oranlari, karmagiklik matrisleriyle de ifade edilebilmektedir.

Hiperparametreleri TMGRD veri seti i¢in optimizasyon algoritmalariyla ayarlanan

AlexNet tabanlt CNN’lerin en 1yi performanslara gore karmagiklik matrisleri sirasiyla

Sekil 3.10, 3.11 ve 3.12 ile sunulurken en kotii performanslara ait karmagiklik matrisleri

sirastyla Sekil 3.13, 3.14 ve 3.15 ile verilmistir.
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Sekil 3.10. AlexNet + ABC destekli CNN metodunun TMGRD veri seti i¢in en basarili

sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.11. AlexNet + GA destekli CNN metodunun TMGRD veri seti i¢in en basarili
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.12. AlexNet + PSO destekli CNN metodunun TMGRD veri seti icin en basarili
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.13. AlexNet + ABC destekli CNN metodunun TMGRD veri seti i¢in en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.14. AlexNet + GA destekli CNN metodunun TMGRD veri seti icin en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.
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Sekil 3.15. AlexNet + PSO destekli CNN metodunun TMGRD veri seti i¢in en basarisiz
sonucuna gore karmasiklik matrisi.

Istatistiksel analiz yapmak amaciyla, TMGRD veri setindeki tiim hata degerleri icin
Kolmogorov-Smirnov normallik testi [157] yapilmistir. Tablo 3.19 incelendiginde, ABC
algoritmasinin anlamlilik degeri 0,05 ten kiigiik oldugu i¢in hata degerlerinin dagiliminin
normal olmadigi goriilmektedir. Bu nedenle, parametrik olmayan testler arasindan
Kruskal-Wallis [158] ve Mann-Whitney U [159] testleri, yontemlerin performanslari
arasinda anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilmigtir. Kruskal-Wallis
testi, algoritmalar arasinda hata dagilimlari acisindan anlamli fark olup olmadigini
kontrol etmek icin kullanilir. Bu testin sonucglari Tablo 3.20 ile verilmistir. Tablo
incelendiginde anlamlilik degeri (p) 0,009223’e esit ve 0,05’ten kiiciik oldugundan
algoritmalar arasinda anlamli bir fark oldugu goriilmiistii. Mann-Whitney U testi
yapilarak, ikili algoritmalar arasinda anlamli bir fark olup olmadig: tespit edilebilir.
Tablo 3.21 incelendiginde Mann-Whitney U test sonuglarina gére, TMGRD veri seti
icin kullanilan algoritmalar icerisinde ABC ve GA algoritmalar: arasinda anlamli bir fark
oldugu, diger eslesmeler i¢in herhangi bir anlamli fark olmadigi goriilmektedir. Tablo
incelendiginde, 0,320168 anlamlilik degeri ile en cok ABC ve PSO temelli sonuglar

arasinda benzerlikler bulunmaktadir.
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Tablo 3.19. TMGRD veri seti i¢in Kolmogorov-Smirnov normalite test sonuglari.

Algoritma Istatistik Anlamhhk Degeri

ABC 0,190 0,007
GA 0,131 0,200
PSO 0,092 0,200

Tablo 3.20. TMGRD veri seti i¢in Kruskal-Wallis parametrik olmayan test sonuglari.

Hata

Chi-square 9,372
Anlamlilik degeri (p)  0,009223

Tablo 3.21. TMGRD veri seti icin Mann-Whitney parametrik olmayan test sonuclari.

Algoritmalar Anlamhilik Degeri (p)

ABC & GA 0,002109
ABC & PSO 0,320168
GA & PSO 0,057912

3.1.5. Degerlendirme

Duyma yetenegini kaybetmis bireylerle iletisim kurmak ve onlar1 topluma dahil
etmek Onemli bir sosyal sorumluluktur. Bu calismada, duyma engelli insanlarin
rakamlar1 ve harfleri ifade etmeleri i¢in kullandiklar1 el hareketleri CNN kullanilarak
siniflandirilmigtir. Bu simiflamanin yiiksek basarisi, bu insanlarla iletisimin etkinligini
ve dogrulugunu artiracaktir. Bu amacla, sezgisel optimizasyon algoritmas: destekli ve
AlexNet tabanli bir derin 68renme yapisi isaret dili simiflandirma icin tasarlanmugtir.
Onerilen yontem iki temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar AlexNet destekli transfer
O0grenme ve hiperparametre ayarlamadir. AlexNet kullanilarak, mimarinin son {i¢
katmanin diizenlenmesiyle transfer 0grenme destekli yeni bir mimari olusturulmustur.
CNN’in egitim ayarlarinda kullanilan hiperparametrelerin se¢imi ise ABC, GA ve PSO
kullamlarak yapilmistir. Onerine yontemi test etmek icin SLDD ve TMGRD veri setleri

kullanilmigtir. Sonug olarak, SLDD veri seti i¢in en iyi sonucu elde etmis olan Beser ve
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ekibinin caligmasi [10] geride birakilmistir. Bir diger veri seti olan TMGRD veri seti i¢in

literatiirde bilinen en iyi ¢alismalar [11,31] yine ayn1 yontemle geride birakilmustir.

Ileriye doniik caligmalar igin, onerilen yontem farkli veri setleri icin kullanilabilir.
Bu sekilde, yontemin giirbiizliigii daha fazla veri seti kullanilarak degerlendirilebilir.
Bu calismada AlexNet transfer 68renimi i¢in kullamilmistir. Diger 6n egitimli CNN
modelleri gelecekteki calismalar icin de kullanilabilir. On egitimli modeller, dzellik
cikarici olarak da kullanilabildiginden SVM veya diger simiflandirma yontemleri,¢ikarilan
ozellikleri smmiflandirmak icin tercih edilebilir ~ ABC, GA ve PSO optimizasyon
algoritmalari, CNN’nin hiperparametrelerini ayarlamak icin kullanilmistir. Onerilen
yontemin parametre ayarlamasi i¢in diger optimizasyon algoritmalar1 gelecek ¢alismalar
icin kullanilabilir.  Son olarak, hibrit algoritmalar gelistirmek ve performanslarini

literatiirdeki mevcut eserlerle karsilastirmak miimkiindiir.
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3.2. ERUSLR: Yeni Bir Tiirkce Isaret Dili Veri Seti ve Evrisimli Sinir Ag ile
Tanimasi

3.2.1. Girig

Insanlarin birbirini anlayabilmesi, iletisim kurmasi icin ortak bir dil gerekmektedir. Dil,
viicut dili veya hissel etkilesimle gerceklestirilmesi saglanan iletisim dili isaret dilidir.
Duyma ve konugsma engelli bireyler arasinda iletisim, isaret dili ile saglanmaktadir.
Engelli bireylerin kullandig1 isaret dilini engelli olmayanlarin da bilmesi insanlar arasinda
etkilesimin ve iletisimin saglanmasi i¢in onem arz etmektedir. Bahsi gecen engelli
bireylerin daha iyi anlagilmasi ve topluma kazandirilmasi icin isaret dili tanima iizerine
caligmalar gerceklestirilmektedir. Isaret dili tamma uygulamalarmin temelinde bu
problem icin hazirlanms veri setleri bulunmaktadir. Isaret dili tanima, harf/rakam,
kelime ve ciimle diizeyinde gerceklestirilmektedir. Literatiirde siklikla kullanilan kelime
diizeyinde hazirlanmig veri setleri ve veri setlerine ait bazi 6zellikler Tablo 3.22 ile

sunulmustur.

Tablo 3.22. Literatiirde siklikla kullanilan kelime diizeyinde isaret dili tanima veri setleri.

Veri Seti Ulke Siif Katimer Ornek
DGS Kinect 40 [160] Almanya 40 15 3000
GSL 20 [160] Yunanistan 20 6 840
ASLLVD [33] ABD 3300 6 9800
PSL Kinect 30 [37] Polonya 30 1 300
LSA64 [40] Arjantin 64 10 3200
DEVISIGN-D [161] Cin 500 8 6000

Bu calismanin ilk asamasinda, Ek-A ile etik izni alinmis olarak hastanelerin acil
servislerinde ihtiya¢ duyulan 25 kelime kullanilarak yeni bir isaret dili tanima veri seti
olusturulmustur. Erciyes Universitesi isaret dili tanima (Erciyes University sign language
recognition, ERUSLR) adindaki bu yeni veri seti, 49 engelli bireyden alinan farklh
sayidaki pozlarla toplamda 13222 6rnekten olusmaktadir. Calismanin sonraki asamasinda
veri setinde yer alan ornekler 6n islemden gegirilmistir. Video formatindaki ornekler

cercevelere ayrilmis, daha sonra cerceveler sirali bir sekilde birlestirilerek tekil imge
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haline getirilmistir. On islemenin son asamasinda, hareket tanimada renk faktoriiniin
sonuca etkili bir degisim saglamamasi ve iglem siirecini artirmasindan dolayi tekil imgeler
gri tonlama haline ¢evrilmigtir.  ERUSLR veri seti, egitim ve test veri setleri olarak
parcalandiktan sonra siniflandirmada kullanilacak modelin parametrelerini en iyilemek
lizere egitim veri setinden gelistirme veri seti [162] iiretilmistir. Literatiirde siklikla
kullanilan CNN metodu [4] bu calismada smiflandirici olarak kullamilmistir.  Yeni
bir CNN modeli gelistirmekten daha kolay bir yontem 6n egitimli model kullanarak
transfer 6grenme gerceklestirmektir. Dolayisiyla bagarili bir CNN 6n egitimli model
olan Googl.eNet bu calismada transfer 6grenme gerceklestirmek icin tercih edilmigtir.
CNN mimarisinin basarisin1 etkileyen bir bagka faktor egitim parametrelerinin en
iyilenmesidir. Bu amacla tiiretilen gelistirme veri seti, GoogleNet destekli CNN ve
yaygin kullanilan global arama yontemleri (grid arama (GS) ve rastgele arama (RS))
kullanilarak parametre en iyileme islemi gerceklestirilmistir. Orijinal egitim veri seti
ile global arama metodu ¢iktis1 olarak elde edilen en iyi parametre seti beslemeli CNN
modeli egitilip elde edilen egitilmis model test verisi iizerinden test edilerek sistemin
performansi Ol¢iilmiistiir. Deneysel sonuclar incelendiginde GS destekli GoogleNet
tabanlt CNN modeli ile %93,63 dogruluk orani elde edilirken RS destekli GoogLeNet
tabanlt CNN ile %89,81 dogruluk oram elde edilmistir. Bir diger deneysel calisma
sonucunda varsayilan parametrelerin kullanildigi GoogleNet destekli CNN ile %88,62

bagar1 orani elde edilmistir.

Bu calismanin ana katkilar su sekilde siralanabilir:

e Hastanelerin acil servislerinde kullanilmak iizere ERUSLR adinda genel kullanima
acik yeni bir isaret dili tanima veri seti gelistirilmigtir.

e Global arama yontemi destekli ve GoogLeNet tabanli CNN kullanan bir sistem

geligtirilmigtir.
e GS destekli GoogLeNet tabanlt CNN ile %93,61 dogruluk orani ile en basarili sonug

elde edilmistir.

Bu caligmanin kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Boéliim 3.2.2 ile problem

¢Ozlimiinde kullanilacak olan veri seti agiklanmig ve Boliim 3.2.3 ile Onerilen yontem
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aciklanmig olup Boliim 3.2.4 ile deneysel calismalar detayli bir sekilde sunulmustur.
Boliim 3.2.5 ile bu ¢alismanin degerlendirilmesi yapilacak ve gelecek calismalardan

bahsedilmistir.

3.2.2. Kullamilan Veri Seti

Bu calismada onerilen yontem bu tez calismasinda gelistirilen kelime diizeyinde Erciyes
University sign language recognition (ERUSLR) veri seti ile analiz edilecektir. Tlgili veri

setine ait detayl bilgiler alt boliimde sunulmustur.

3.2.2.1. ERUSLR Veri seti

Hastanelerin acil servislerinde isaret dilinin anlasilamamasi kritik sonuglar ortaya
cikarabilir. Bu sebepten dolayr hastanelerin acil servislerinde siklikla kullanilan 25
kelime belirlenmistir. Isaret dili, herkesin kullanabilecegi bir dil olmadigindan goniillii
secimi sadece engelli bireylerden yapilmistir. 25 kelime ile olugan 25 smif icin 49
goniilliiyle olusturulan bu veri seti, toplamda 13222 o6rnek icermektedir. ERUSLR
veri seti olusturulurken alinan ornekler 3 farkli acidan (karsidan (front, F), sagdan
(right, R), ve soldan (left, L)) kaydedilmistir (Sekil 3.16 ile gosterildigi gibi). Her
kullanicidan farkli sayida 6rnek alindigindan dolay1 bu veri seti dengesiz (unbalanced) bir
yapidadir. ERUSLR veri setindeki 49 goniilliiniin yer aldig1 ornek cerceveler Sekil 3.17

ile sunulmustur.

Veri setini olusturan siniflar ve bu simiflara ait bilgiler Tablo 3.23 ile sunulmustur. Ornek
sayisinda dengeli dagilima sahip olmayan bu veri seti i¢in farkli tipte egitim-test verisi

ayirma teknikleriyle performans analizleri gergeklestirilebilir.



Sekil 3.17. ERUSLR veri setinde yer alan goniilliiler.

d
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Tablo 3.23. ERUSLR veri setinde yer alan siniflar ve toplam 6rnek sayilari.

Id Simf Smlf(ingilizce) Ornek Sayisi
1 Agiz Mouth 621
2 Agri Pain 393
3 Alerji Allergy 564
4 Astim Asthma 555
5 Ates Fever 416
6 Bas_Agrisi Headache 607
7 Bas_Donmesi Dizziness 373
8 Beyin Brain 549
9 Bobrek Kidney 616
10 Bogaz Throat 571
11 Bulanti Nausea 617
12 Grip Flu 573
13 Halsizlik Weakness 520
14 Ilac Medicine 549
15 Kalp Heart 445
16 Kan Blood 526
17 Karin Abdomen 554
18 Kemik Bone 542
19 Kusmak Spew 623
20 Nabiz Pulse 522
21 Nefes Breath 361
22 Seker_Hastaligi Diabetes 634
23 Tansiyon Blood pressure 426
24 Terlemek Exude 530
25 Yara Wound 499
3.2.3. Metodoloji

ERUSLR veri setinin global arama yontemleri (GS ve RS) ile transfer 6grenme tabanli
CNN kullanilarak siniflandirilmasi bu ¢alismanin temel amacidir. Uygulama i¢in 6nerilen

birlestirilmis yontem Sekil 3.18 ile sunulmustur.
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Sekil 3.18. ERUSLR veri seti i¢in Onerilen birlesik yontem.
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Onerilen metotta ilk olarak ERUSLR veri seti on islemden gecirilmektedir. Video
formatinda olan Ornekler cercevelere ayrilip sirali bir sekilde siralanarak tekil imge
haline gelmektedir. RGB formatindaki tekil imgenin gri formata doniistiiriilmesi 6n
islem siirecinin son asamasidir. On islem asamasina drnek bir gosterim Sekil 3.19 ile

sunulmustur.

7

Cercevelere '\
Ayirma

Grip_533_F_01.mp4

Gri Formata '\
Doniistirme /

Sekil 3.19. Bir ornek iizerinde 6n isleme galismasi.

Bir sonraki agamada, on islemden gegirilmis ERUSLR veri seti %70’1 egitim %30’u test
verisi olacak sekilde rastgele ayrilip egitim ve test veri setleri olusturulur. Egitim setinin
%50’s1 kullanilarak gelistirme seti elde edilir. Parametre ayarlama, 6zellik ¢ikarma gibi
islemler i¢in tiretilen gelistirme seti [162], bu calismada CNN egitim parametrelerinden
ilk 6grenme orani, ¢y diizenlilestirme, ve momentum parametrelerinin ayarlanmasi i¢in
kullanilmigtir. Daha sonra, gelistirme seti %70’1 altegitim %30’u dogrulama verisi olacak
sekilde ayrilir. Parametre optimizasyonunda siklikla kullanilan GS ve RS yontemleri bu
calismada parametre ayarlamakla gorevlendirilmistir. Bu asamada GS veya RS yontemi
tarafindan iiretilen parametre seti ile altegitim verisi GoogLeNet destekli CNN’e girdi
olarak verilir. Egitim igleminin ardindan olusan egitilmis model Esitlik 3.1 kullanilarak
dogrulama verisi lizerinde test edilir. Bu esitlik ile hesaplanan dogrulama hata degeri
kayip fonksiyonu degeri olarak saklanir. GS veya RS tarafindan iiretilen tiim parametre
setleri icin bu islem tekrarlanir. Parametre ayarlama siireci sonunda elde edilen en iyi
parametre seti ve egitim veri seti Googl.eNet destekli CNN’e girdi olarak verilir ve son
egitilmis model elde edilir. Elde edilen bu son model Esitlik 3.2 kullanilarak test edilir.

Elde edilen ¢ikti dogruluk degeridir ve sistemin basarisin1 gostermektedir.

Onerilen yontemde kullanilan global arama yontemleri, evrisimli sinir ag1 ve transfer
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0grenme metodu sirasiyla Bolim 2.2.6, 2.1.1, ve 2.1.1.1 ile detayl olarak sunulmustur.

3.2.4. Deneysel Calismalar

Deneysel caligmalar; deneysel kurulum ve deneysel sonuclar alt bagliklarinda

incelenecektir.

3.2.4.1. Deneysel Kurulum

Deneysel kurulum; donanimsal kurulum ve parametre kurulumu olmak iizere iki alt

baglikta incelenmistir.

3.2.4.1.1. Donanimsal Kurulum

ERUSLR veri seti gorsel veriden olugsmaktadir. Ayrica veri setindeki 6rnek sayisi oldukca
yiiksektir. Bu sebeplerden dolay: biitiin deneysel calismalarda 11 GB Ram destekli
NVIDIA GTX 1080 Ti Turbo donanimi kullanilmis ve 6nerilen yontem kosulmustur.

3.2.4.1.2. Parametre Kurulumu

Onerilen yontemde, parametre ayarlamasi icin grid ve rastgele global arama yontemleri
kullanilmigtir.  Grid aramada kullanilacak ilk 6grenme orani, ¢y diizenlilestirme, ve
momentum parametre degerleri Tablo 3.24 ile gosterilmistir. Diger taraftan, rastgele
arama yonteminde secilecek ilk 6grenme orani, ¢, diizenlilestirme, ve momentum

degerlerinin alt sinirlar1 0,001, 0,00001 ve 0,75 iken iist sinirlar1 0,01, 0,001 ve 0,95’tir.

Tablo 3.24. Grid aramada kullanilan parametre degerleri.

Parametre Degerler

ilk 6grenme orani 0,001 0,003 0,005 0,007 0,01
{5 diizenlilestirme 0,00001 0,0005 0,0001 0,005 0,001
momentum 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95

CNN modelinin diger egitim parametrelerinden olan minibatch boyutu de8eri 32 ve

maksimum epok degeri 100 olarak se¢ilmistir. CNN’in egitim asamasinda momentumlu
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stokastik gradyan inisi yontemi kullanilmagtir.

3.2.4.2. Deneysel Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen yontem ERUSLR veri seti ile test edilmistir. Onerilen
yontemde parametre optimizasyonunda kullanilmak {izere global arama yontemlerinden

grid arama ve rastgele arama yontemleri tercih edilmistir.

Global arama yoOntemi olarak grid arama kullanildigt durumda olusabilecek tiim
parametre setleri ve bu parametre setleri kullanildiginda elde edilen dogrulama hatalar
Tablo 3.25 ile sunulmustur. 0,3201 dogrulama hatasim1 veren parametre seti grid arama

sonucunda hafizada tutulan en iyi parametre degerleridir.

Global arama yoOntemi olarak rastgele arama kullanildigi durumda olusan parametre
setleri ve bu parametre setlerine ait dogrulama hatalar1 Tablo 3.26 ile sunulmustur.
Tablo 3.26 incelendiginde 0,3208 dogrulama hatasini veren parametre seti rastgele arama

sonucunda hafizada tutulan en iyi parametre degerleridir.

GS yontemi ile elde edilen optimum parametre seti ile egitim verisi kullamilarak
GoogLeNet destekli CNN modeli egitilmigtir. Cikt1 olarak {iiretilen egitilmis model ile
test verisi iizerinde %93,61 dogruluk orani elde edilmistir. Ilgili egitilmis modelin test

verisi iizerindeki karmagiklik matrisi Sekil 3.20 ile sunulmustur.

RS yontemi ile elde edilen optimum parametre seti ile egitim verisi kullanilarak
GoogleNet destekli CNN modeli egitilmistir. Cikt1 olarak iiretilen egitilmis model ile
test verisi lizerinde %89,81 dogruluk oram elde edilmistir. Ilgili egitilmis modelin test

verisi lizerindeki karmasiklik matrisi Sekil 3.21 ile sunulmugtur.

Herhangi bir global arama yontemi kullanilmadan sadece varsayilan egitim parametre
degerlerini kullanarak GoogLeNet destekli CNN modeli egitilmistir. Cikti1 olarak iiretilen
egitilmis model ile test verisi iizerinde %88,62 dogruluk orani elde edilmistir. Ilgili

egitilmis modelin test verisi lizerindeki karmagiklik matrisi Sekil 3.22 ile sunulmustur.

Parametre ayarlayici desteksiz GoogleNet tabanli CNN modeli ile GS ve RS destekli

GoogLeNet tabanli CNN modelleri i¢in kullanilan eitim parametreleri degeri ve bu
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Tablo 3.25. Grid arama yonteminde belirlenen parametre degerleri ve hesaplanan
dogrulama hatalari.

Parametreler

Parametreler

Kogma ilk 6grenme ) FZ - Momentum Dogrulama Kogma ilk 6grenme ] l-‘2 - Momentum Dogrulama
orant diizenlilestirme Hatasi orant diizenlilestirme Hatasi
1 0,001 0,00001 0,75 0,3691 64 0,005 0,0001 0,90 0,3526
2 0,001 0,00001 0,80 0,4232 65 0,005 0,0001 0,95 0,4585
3 0,001 0,00001 0,85 0,3857 66 0,005 0,005 0,75 0,4456
4 0,001 0,00001 0,90 0,4009 67 0,005 0,005 0,80 0,3547
5 0,001 0,00001 0,95 0,3035 68 0,005 0,005 0,85 0,3792
6 0,001 0,0005 0,75 0,3958 69 0,005 0,005 0,90 0,5213
7 0,001 0,0005 0,80 04110 70 0,005 0,005 0,95 0,6301
8 0,001 0,0005 0,85 0,3850 71 0,005 0,001 0,75 0,3800
9 0,001 0,0005 0,90 0,3619 72 0,005 0,001 0,80 0,3259
10 0,001 0,0005 0,95 0,3331 73 0,005 0,001 0,85 0,3439
11 0,001 0,0001 0,75 0,3973 74 0,005 0,001 0,90 0,4348
12 0,001 0,0001 0,80 0,3915 75 0,005 0,001 0,95 0,4535
13 0,001 0,0001 0,85 0,3821 76 0,007 0,00001 0,75 0,3785
14 0,001 0,0001 0,90 0,3720 77 0,007 0,00001 0,80 0,3526
15 0,001 0,0001 0,95 0,3273 78 0,007 0,00001 0,85 0,3410
16 0,001 0,005 0,75 0,4146 79 0,007 0,00001 0,90 0,4218
17 0,001 0,005 0,80 0,3836 80 0,007 0,00001 0,95 0,9517
18 0,001 0,005 0,85 0,3764 81 0,007 0,0005 0,75 0,3915
19 0,001 0,005 0,90 0,3670 82 0,007 0,0005 0,80 04117
20 0,001 0,005 0,95 0,3944 83 0,007 0,0005 0,85 0,3987
21 0,001 0,001 0,75 0,3893 84 0,007 0,0005 0,90 0,3605
22 0,001 0,001 0,80 0,3468 85 0,007 0,0005 0,95 09517
23 0,001 0,001 0,85 0,3641 86 0,007 0,0001 0,75 0,3497
24 0,001 0,001 0,90 0,3706 87 0,007 0,0001 0,80 0,3439
25 0,001 0,001 0,95 0,3360 88 0,007 0,0001 0,85 0,3771
26 0,003 0,00001 0,75 0,3619 89 0,007 0,0001 0,90 0,4247
27 0,003 0,00001 0,80 0,3720 90 0,007 0,0001 0,95 0,5083
28 0,003 0,00001 0,85 0,3338 91 0,007 0,005 0,75 0,4196
29 0,003 0,00001 0,90 0,3684 92 0,007 0,005 0,80 0,4420
30 0,003 0,00001 0,95 0,3742 93 0,007 0,005 0,85 0,4470
31 0,003 0,0005 0,75 0,3627 94 0,007 0,005 0,90 0,5811
32 0,003 0,0005 0,80 0,3670 95 0,007 0,005 0,95 0,7931
33 0,003 0,0005 0,85 0,4182 96 0,007 0,001 0,75 0,3922
34 0,003 0,0005 0,90 0,3201 97 0,007 0,001 0,80 0,3828
35 0,003 0,0005 0,95 0,3396 98 0,007 0,001 0,85 0,3634
36 0,003 0,0001 0,75 0,3879 99 0,007 0,001 0,90 0,4146
37 0,003 0,0001 0,80 0,3699 100 0,007 0,001 0,95 0,9517
38 0,003 0,0001 0,85 0,3627 101 0,01 0,00001 0,75 0,3886
39 0,003 0,0001 0,90 0,3713 102 0,01 0,00001 0,80 0,3598
40 0,003 0,0001 0,95 0,3901 103 0,01 0,00001 0,85 0,3879
41 0,003 0,005 0,75 0,3699 104 0,01 0,00001 0,90 0,4470
42 0,003 0,005 0,80 0,3482 105 0,01 0,00001 0,95 0,9531
43 0,003 0,005 0,85 0,3576 106 0,01 0,0005 0,75 0,3518
44 0,003 0,005 0,90 0,3518 107 0,01 0,0005 0,80 0,3446
45 0,003 0,005 0,95 0,4845 108 0,01 0,0005 0,85 0,4167
46 0,003 0,001 0,75 0,3684 109 0,01 0,0005 0,90 0,4996
47 0,003 0,001 0,80 0,3605 110 0,01 0,0005 0,95 0,9517
48 0,003 0,001 0,85 0,3583 111 0,01 0,0001 0,75 0,3655
49 0,003 0,001 0,90 0,3360 112 0,01 0,0001 0,80 0,3778
50 0,003 0,001 0,95 0,3800 113 0,01 0,0001 0,85 0,3843
51 0,005 0,00001 0,75 0,3785 114 0,01 0,0001 0,90 0,5501
52 0,005 0,00001 0,80 0,3901 115 0,01 0,0001 0,95 0,9531
53 0,005 0,00001 0,85 0,3720 116 0,01 0,005 0,75 0,4859
54 0,005 0,00001 0,90 0,3951 117 0,01 0,005 0,80 0,4492
55 0,005 0,00001 0,95 0,4650 118 0,01 0,005 0,85 0,5032
56 0,005 0,0005 0,75 0,3857 119 0,01 0,005 0,90 0,6128
57 0,005 0,0005 0,80 0,3518 120 0,01 0,005 0,95 1,0000
58 0,005 0,0005 0,85 0,3821 121 0,01 0,001 0,75 0,3396
59 0,005 0,0005 0,90 0,4124 122 0,01 0,001 0,80 0,4037
60 0,005 0,0005 0,95 0,4463 123 0,01 0,001 0,85 0,3915
61 0,005 0,0001 0,75 0,3634 124 0,01 0,001 0,90 0,5912
62 0,005 0,0001 0,80 0,3381 125 0,01 0,001 0,95 0,9517
63 0,005 0,0001 0,85 0,3691
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Tablo 3.26. Rastgele arama yonteminde belirlenen parametre degerleri ve hesaplanan
dogrulama hatalari.

Parametreler

Parametreler

Kogma ilk 6grenme ) FZ - Momentum Dogrulama Kogma ilk 6grenme ] l-‘2 - Momentum Dogrulama
orant diizenlilestirme Hatasi orant diizenlilestirme Hatasi
1 0,00455 0,000471 0,76 0,3764 64 0,006387 0,000568 0,95 0,5061
2 0,005498 0,000826 0,85 0,3612 65 0,004719 0,000468 0,83 0,3475
3 0,001799 0,000697 0,93 0,3345 66 0,00461 0,000433 0,91 0,3670
4 0,009986 0,000326 0,86 0,3720 67 0,00939 0,000465 0,93 0,9272
5 0,009237 0,000043 0,76 0,3590 68 0,009228 0,000115 0,88 0,4189
6 0,002177 0,000189 0,77 0,3706 69 0,00348 0,000089 0,76 0,3648
7 0,00397 0,000564 0,89 0,3973 70 0,003319 0,000414 0,75 0,3684
8 0,006906 0,000394 0,86 0,3893 71 0,005605 0,000573 0,80 0,3850
9 0,007986 0,000120 0,77 0,3720 72 0,006457 0,000816 0,77 0,3922
10 0,002154 0,000790 0,89 0,3778 73 0,006108 0,000950 0,84 0,3857
11 0,009903 0,000676 0,93 0,5263 74 0,007021 0,000041 0,84 0,3490
12 0,002919 0,000888 0,93 0,3785 75 0,00574 0,000710 0,87 0,3814
13 0,003499 0,000860 0,85 0,3345 76 0,008385 0,000167 0,79 0,3821
14 0,005655 0,000909 0,80 0,3482 77 0,005115 0,000446 0,90 0,3850
15 0,006591 0,000766 0,89 0,3518 78 0,007756 0,000856 0,88 0,3836
16 0,007028 0,000539 0,77 0,3886 79 0,009743 0,000275 0,77 0,3735
17 0,004905 0,000664 0,86 0,3994 80 0,008779 0,000891 0,85 0,3915
18 0,004632 0,000562 0,95 0,4376 81 0,009779 0,000849 0,87 0,4052
19 0,004142 0,000682 0,93 0,4297 82 0,006394 0,000618 0,91 0,3922
20 0,004871 0,000487 0,84 0,3901 83 0,003657 0,000712 0,93 0,3619
21 0,004493 0,000261 0,76 0,3432 84 0,004038 0,000462 0,85 0,4268
22 0,006722 0,000041 0,82 0,3619 85 0,001853 0,000767 0,78 0,3727
23 0,007065 0,000107 0,81 0,3526 86 0,00837 0,000942 0,95 0,9517
24 0,009515 0,000093 0,86 0,3807 87 0,007879 0,000973 0,85 0,3663
25 0,007912 0,000292 0,76 0,3482 88 0,001835 0,000918 0,81 0,3691
26 0,005527 0,000589 0,87 0,3583 89 0,006141 0,000741 0,82 0,3713
27 0,00304 0,000020 0,94 0,3663 90 0,006267 0,000280 0,94 0,4766
28 0,004014 0,000548 0,91 0,3417 91 0,004891 0,000084 0,89 0,3533
29 0,008252 0,000113 0,87 0,3987 92 0,005233 0,000216 0,88 0,3208
30 0,002251 0,000601 0,85 0,3879 93 0,001475 0,000222 0,82 0,3944
31 0,006093 0,000504 0,92 0,3893 94 0,00531 0,000474 0,80 0,3677
32 0,00788 0,000049 0,76 0,3273 95 0,007816 0,000959 0,77 0,3720
33 0,009211 0,000711 0,93 0,9517 96 0,001416 0,000182 0,79 0,3547
34 0,008583 0,000878 0,90 0,4131 97 0,004967 0,000065 0,90 0,3583
35 0,004955 0,000497 0,92 0,3583 98 0,009113 0,000502 0,89 0,4254
36 0,005557 0,000559 0,95 0,4333 99 0,001138 0,000033 0,77 0,3800
37 0,005117 0,000703 0,92 04124 100 0,005736 0,000531 0,78 0,3533
38 0,004886 0,000023 0,90 0,3720 101 0,002454 0,000614 0,88 0,3374
39 0,002828 0,000848 0,81 0,3706 102 0,001907 0,000452 0,93 0,3324
40 0,004578 0,000090 0,83 0,3259 103 0,004859 0,000703 0,77 0,3929
41 0,008258 0,000519 0,87 04174 104 0,007006 0,000384 0,86 0,3576
42 0,007843 0,000845 0,92 0,4268 105 0,008128 0,000611 0,87 0,4484
43 0,009407 0,000526 0,85 0,4290 106 0,008834 0,000864 0,88 04211
44 0,003634 0,000328 0,85 0,3922 107 0,005499 0,000086 0,91 0,3980
45 0,003569 0,000929 0,84 0,3432 108 0,00217 0,000080 0,93 0,3547
46 0,009293 0,000036 0,86 0,5061 109 0,001286 0,000519 0,83 0,3518
47 0,007984 0,000811 0,80 0,3317 110 0,009127 0,000920 0,81 0,3850
48 0,008103 0,000835 0,87 0,4074 111 0,008212 0,000831 0,87 0,3792
49 0,001103 0,000871 0,90 0,4110 112 0,005461 0,000351 0,89 0,3526
50 0,005944 0,000130 0,81 0,3295 113 0,005337 0,000840 0,82 0,3482
51 0,001808 0,000288 0,94 0,3562 114 0,008354 0,000721 0,81 0,4448
52 0,005688 0,000741 0,77 0,3208 115 0,001562 0,000639 0,80 0,3684
53 0,007653 0,000863 0,76 0,3670 116 0,0067 0,000203 0,85 0,3598
54 0,008423 0,000027 0,91 0,4275 117 0,005275 0,000729 0,82 0,3872
55 0,001866 0,000974 0,84 0,3590 118 0,004175 0,000098 0,94 0,3864
56 0,004716 0,000469 0,86 0,3396 119 0,002118 0,000903 0,92 0,3259
57 0,00599 0,000315 0,76 0,3612 120 0,001117 0,000311 0,86 0,4102
58 0,008765 0,000813 0,75 0,3547 121 0,003026 0,000719 0,81 0,3576
59 0,005056 0,000049 0,79 0,3951 122 0,009 0,000060 0,76 0,3706
60 0,005844 0,000837 0,81 0,3677 123 0,001388 0,000692 0,94 0,3562
61 0,006098 0,000967 0,83 0,4037 124 0,004714 0,000318 0,94 0,4420
62 0,002497 0,000473 0,94 0,3605 125 0,00376 0,000704 0,88 0,3381
63 0,008828 0,000845 0,85 0,4001
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Sekil 3.20. Grid arama destekli modelin karmagiklik matrisi.
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Sekil 3.21. Rastgele arama destekli modelin karmagiklik matrisi.
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Sekil 3.22. Global arama desteksiz modelin karmasiklik matrisi.

Tablo 3.27. Global arama destekli - desteksiz parametre se¢imi ve dogruluk oranlari.

Parametreler
Metot ilk 6grenme oram /5 diizenlilestirme momentum Dogruluk (%)
GS + GoogLeNet
destekli CNN 0,003 0,0005 0,90 93,63
RS + GoogleNet
destekli CNN 0,005688 0,000741 0,77 89,81
GoogleNet
destekli CNN 0,01 0,0001 0.9 88,62

parametreler sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.27 ile sunulmustur. ilgili
tabloya gore GS destekli GoogLeNet tabanli CNN kullanilarak en basarili sonug elde

edilmistir.

3.2.5. Degerlendirme

Bu tez calismasinin ilk asamasi olarak hastanelerin acil servislerinde ihtiya¢ duyulan
kelimeleri iceren ERUSLR adinda yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin
siniflandirilmasi i¢in basarili bir derin 6grenme metodu olan CNN kullanilmistir. Yeni bir
CNN modelinin gelistirilmesi zamansal maliyeti yiiksel zorlu bir siire¢ gerektirdiginden

dolay1 GoogLeNet 6n egitimli model kullanilarak transfer 6§renme tabanli CNN modeli
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geligtirilmistir.  Gelistirilen CNN modelinin basarimini artirmak i¢in ilgili modelin
egitim parametrelerini optimize etmek bu calismanin bir bagka amacidir. Global arama
yontemlerinden GS ve RS yontemleri, GoogleNet destekli CNN modelinin egitim
parametrelerini optimize etmek icin kullanilmigtir. Optimize edilmis CNN modelinin
performans degerleri dogruluk orani kriterine gore incelenmistir. Deneysel ¢alismalar
sonucunda elde edilen deneysel sonuclar incelendiginde, GS yontemi destekli Googl.eNet
tabanli CNN modelinin basarimi diger yontemlere gore daha yiiksektir. Parametre
ayarlayict kullanilmadan sadece varsayilan egitim parametreleri ile gerceklestirilen
deneysel calismanin basarimi, global arama yontemi destekli modellere gore daha

diistiktiir.

Parametre optimizasyonunda farkli global arama yontemlerinin kullanilmas1 ve
performans kiyaslamasi gelecek calismalar icin planlanmaktadir.  Ayrica, Onerilen

metodun farkl veri setleri lizerinde degerlendirilmesi bir diger gelecek ¢alisma planidir.



4. BOLUM

DERIN OGRENME ILE GUNLUK HAREKET TANIMA

Derin 6grenme ile insan edimleri tanima iizerine olan tez ¢alismasinin bu boliimiinde
insan hareketi tanimanin (human action recognition, HAR) bir bagka alt kategorisi olan
giinliik insan hareketi tanima (daily human activity recognition, DHAR) ile hem gorsel
verilerin hem de sensor verilerinin siniflandirilmast amaglanmistir. Tezin bu boliimiinde

derin 6grenme yontemi kullanilarak DHAR iizerine iki farkli ¢calisma uygulanmisgtir.

4.1. Yeni bir Hibrit Sezgisel Algoritma Kullanarak Derin Ogrenme ve Yapisal
Optimizasyon ile Sensor Tabanh Insan Hareketi Tammma

4.1.1. Giris

Insan edimlerini tanimak icin hem gorsel hem de sensor tabanli verilerden
faydalanilmaktadir. ~ Gorsel veriler video goriintiileri, hareketsiz resimler, iskelet
goriintiileri vb. verilerden olusurken, sensor tabanli veriler ivmedlger, jiroskop gibi
aygitlardan alinan sayisal verilerden olusmaktadir. Jiroskop ve ivmedlger sensorlerinin
bulundugu cihaz aracilig1 ile olusturulan ¢okca veri seti literatiirde yerini almistir. Bu
veri setlerini simiflandirmak icin klasik yontemlerin yaninda derin 6grenme yontemleri
de siklikla kullanilmaktadir. Bir derin 68renme yontemi olan yigilanmis 6zdevinimli
kodlayicilar (stacked autoencoders, SAE), sensor tabanli verileri siniflandirmak icin
kullanilmaktadir. Literatiirde yaygin olarak tercih edilen WISDM [15] ve UCI Har
[14] veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilan SAE’nin performansini dogrudan
etkileyen etmenler vardir. SAE algoritmasinin hiperparametreleri optimize edilerek,
ilgili veri setleri lizerinden insan edimlerini tanimak bu calismanin amacidir. Kullanici

deneyimine birakilan hiperparametre se¢imi ile optimum sonucu bulmak oldukca zor



86

bir siirectir. Bu calismada ayrintilar1 Boliim 2.2°de verilen ABC, DE, PSO, GA ve
onerilen PSO destekli ABC temelli hibrit algoritma (hABCPSO) kullanilarak SAE’nin
hiperparametreleri optimize edilmis ve birini disarida birak ¢apraz dogrulama (leave one
out cross validation, LOOCYV) test yontemiyle alinan sonuclar karsilagtirilmigtir. Her bir
algoritma icin 30 kogsma gerceklestirilmis olup bu kogsmalarin sonuglari istatiksel analizle

incelenmistir.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekildedir [163]:

e Sensor tabanli veri setlerinde HAR i¢in bir optimizasyon algoritmas: destekli SAE

onerilmistir.
e PSO destekli ABC tabanli hibrit algoritma (hABCPSO) gelistirilmistir.

e Gelistirilmis hABCPSO algoritmas: ile bu calisma icin en giirbiiz sistem elde

edilmistir.

e Onerilen hABCPSO destekli siiflandirma yontemi ile WISDM veri setinde %85,36

basar1 saglayan mevcut calismaya [164] kars1 %83,31 basar1 orani elde edilmistir.

e Onerilen hABCPSO destekli siniflandirma yontemi, UCI Har veri setinde %77,81
basar1 saglayan mevcut ¢alismaya [164] karst %96,34’e varan basar1 oranini elde

etmistir.

Calismanin bundan sonraki boliimleri i¢in ilk olarak Boliim 4.1.2 ile problem ¢dziimiinde
kullanilacak olan veri setleri aciklanmis olup, daha sonra Bolim 4.1.3 ile ¢alismada
kullanilacak onerilen yontem hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 4.1.4 ile yapilan deneysel
calismalar ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde sunulmustur. Ilgili calisma hakkinda

genel degerlendirme Boliim 4.1.5 ile ifade edilmistir.

4.1.2. Kullanmilan Veri Setleri

Bu ¢alismada 6nerilen yontem WISDM ve UCI Har veri setleri ile analiz edilecektir. Ilgili

veri setlerine ait detayl bilgiler alt boliimlerde sunulmustur.
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4.1.2.1. WISDM Veri Seti

36 katilimci kullanilarak olusturulan WISDM veri seti 46 doniistiiriilmiis 6zellik ve 5424

99 Gey

ornek icermektedir. Bu veri setinde toplam 6 adet hareket etiketi (“walking”, “jogging”,
“upstairs”, “downstairs”, “sitting”, “standing’’) bulunmaktadir [15]. WISDM veri seti icin
egitim test verileri ayrimi1 LOOCYV test tipine gore diizenlenmistir. Toplamda 36 katilimci
bulunurken, bu katilimcilarin 35’1 egitim icin 1’1 test i¢in kullanilacak ve 36 farkli egitim

ve test veri seti olusturulmustur.

4.1.2.2. UCI Har Veri Seti

19-48 yas arast 30 katihlmcidan alinan verilerle olusturulan UCI Har veri seti, 561
ozellik ve 10299 ornek barmndirmaktadir. Her bir katilimci 6 hareketi (“walking”,
“walking_upstairs”, “walking_downstairs”, “sitting”, “standing”, “laying”) akilli telefon
kullanarak yapmaktadir. Elde edilen veriler telefonun ivmedlger ve jiroskop aygitlarindan
elde edilmektedir. Her bir ozellik [-1,1] arasinda normalize edilmistir [14]. Bu
veri seti WISDM veri seti ile ayn1 ¢alismada kullanilacagindan dolayi, 10299 verinin
ayrimi, LOOCYV test tipine uygun olarak katilimci1 katilimer ayrilacak sekilde yapilmagtir.
Toplamda 30 katilimc1 varken bu katilimcilardan 29°u egitim i¢in 1’1 test igin

kullanilmaktadir ve bu durum her bir katilimci tek bagsina test verisi olacak sekilde 30

farkli egitim ve test veri seti olusturulmustur.

4.1.3. Metodoloji

SAE modeli smiflandirma, o6zellik cikarma gibi amaclarla kullanilan bir derin
ogrenme metodudur.  Bolim 2.1.2 ile ayrintili bilgisi verilen SAE metodu bu
calismada optimizasyon algoritmasi destekli kullanilarak sensor verileri iizerinden insan
hareketlerinin taninmasi amaciyla kullamlmgtir. Onerilen simf mimarisi, Sekil 4.1 ile
gosterildigi gibi iki otomatik kodlayic1 katmani ve bir son softmax siniflandirma katmani
kullanilarak olusturulmustur. Ilgili SAE mimarisi icin egitim siireci ii¢ alt asamadan
olugmaktadir: 1. Otomatik kodlayicilarin egitimi, 2. Softmax siniflandiricinin egitimi
, 3. Onerilen SAE agim olusturmak icin otomatik kodlayic1 ve softmax katmanlarinin

birlestirilmesi ve daha sonra tiim sistemin ayarlanmasi. SAE’nin basart oraninin
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artirtlmas i¢in yapisal parametreleri giincel zeki optimizasyon algoritmalari kullanilarak
optimize edilmistir. Bu optimizasyon siirecinde kullanilan algoritmalar Bolim 2.2 ile

ayrintili olarak sunulmustur.

P(y=0[x)

P(y=I[x)

P(y=2[x)

P(y=3[x)

P(y=4[x)

P(y=5[x)

Giris Ozellikler I Ozellikler I Softmax Cikis
Siniflandirici

Sekil 4.1. lgili problem icin tasarlanan temsili SAE mimarisi.

4.1.3.1. Onerilen Yontem

Sensor tabanl veriler lizerinden insan hareketlerini tanimak i¢in gelistirilen bu yontemde
SAE derin bir siniflandirma modeli olarak kullanilmaktadir. SAE yontemi, enkoder
transfer fonksiyonu, dekoder transfer fonksiyonu, seyreklik orani, gizli katman boyutu,
Uy agirlik diizenlilestirme orani ve kayip fonksiyonu gibi yapisal parametrelere sahiptir.
Diger simiflandirma yontemlerinde oldugu gibi, SAE metodunun yapisal parametreleri
kullanic1 deneyimine bagli olarak segilirse optimum basari oranini elde etmek ¢ok zordur.
Dolayisiyla bu calismada, optimizasyon algoritmasi kullanarak optimum SAE yapisinin

olusturulmasi Onerilmistir.

Onerilen yontemin temel adimlari Algoritma 4.1 ile verilmistir. Ik adim olarak,
kullanilan optimizasyon algoritmasinin kontrol parametreleri ayarlanir. Kontrol
parametreleri ayarlanirken kullanilan algoritmalar arasinda adil bir karsilagtirma
icin maksimum uygunluk fonksiyonu islem sayis1 ayni olmalidir. ~ Adim 2’de

ilgili veri seti LOOCV test tipine gore egitim ve test alt kiimelerine boliiniir.



89

Bir sonraki adimda, optimum yapisal parametreleri bulmak i¢in gorevlendirilecek
optimizasyon algoritmasiyla kullanmak i¢in traindata seti; pretraindata ve
validationdata olarak alt kiimelere ayrilir. Bir sonlandirma kriteri karsilanincaya
kadar, 5 ila 11 arasindaki adimlar tekrarlanir. Maksimum uygunluk fonksiyonu iglem
sayisinin elde edilmesi Onerilen yontem i¢in sonlandirma kriteridir. Yapisal parametreler
vektoriiniin popiilasyonu, 5. Adimda kullanilan optimizasyon algoritmasina dayali yeni
cOziim liretme mekanizmasi kullanilarak iiretilir. Algoritma popiilasyon sayisina ulagsana
kadar 7 ila 10 arasindaki adimlar tekrarlanir. Adim 7°de, popiilasyonda siradaki yapisal
parametreler ile bir SAE yapis1 kurulur. pretraindata ile olcekli eslenik gradyan
(scaled conjugate gradient, SCG) algoritmasi1 kullanilarak SAE egitimi, 8. adimda
gerceklestirilir. Bir sonraki adimda validationdata alt kiimesi egitilmis SAE yapisi
izerinden test edilir ve sonu¢ uygunluk degeri olarak dondiiriiliir. Adim 10°da, uygunluk
degeri en 1yisi ile karsilastirilir, daha sonra en iyi uygunluk degeri ve kullanilan yapisal
parametreler hafizaya alinir. En 1yi yapisal parametre vektorii kullanilarak yeni bir SAE
yapist kurulur ve traindata, Adim 13’te SCG kullanilarak SAE ile egitilir. Son adim
olarak, egitilmis SAE ile testdata alt kiimesi test islemine girdirilir ve dogruluk orani

kriterine gore Onerilen yontemin performansi hesaplanir.

1: Kullanilacak optimizasyon algoritmasinin kontrol parametrelerini ayarla

2: Tum veri setini testdata ve traindata olarak iki farkli alt gruba ayir

3: traindata veri setini pretraindata ve validationdata adinda iki
farkl alt kiimeye ayir

4: repeat

Kullanilan algoritmanin yeni birey iiretme mekanizmasini kullanarak yapisal

parametreler vektor popiilasyonunu olugtur

repeat
Popiilasyonda siradaki yapisal parametreleri kullan ve SAE’yi ayarla
SAE metodunu pret raindata alt kiimesi ile egit
validationdata alt kiimesini egitilmis SAE yapisina gonder ve
kullanilan yapisal parametrelerin uygunluk degerini hesapla

10: En iyi yapisal parametreleri ve o parametrelere ait uygunluk degerini

hafizada tut

11:  until Popiilasyan bitinceye kadar

12: until Kullanilan optimizasyon algoritmasinin durdurma kriteri saglanana kadar

13: En iyi yapisal parametreleri kullanarak SAE’yi ayarla ve t raindata ile egit

14: Nihai egitilmis SAE yapisin1 testdata alt kiimesini kullanarak test et ve

sistemin performansini dogruluk kriteri ile hesapla

hed

© o3 D

Algoritma 4.1: Onerilen siniflandirma yonteminin temel adimlari.



Tablo 4.1. Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin kontrol parametreleri.

Veri Setleri icin Degerler
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Algoritma Parametre Tanim UCI Har WISDM
ABC NP Koloni biiyiikliigii 20 20
maxCycle Maksimum dongii sayisi 30 60
limit Genellikle N P * boyut /2 110 110
DE NP Pupiilasyon sayisi 20 20
iter Iterasyon sayisi 30 60
CR Caprazlama katsayis1 0,8 0,8
F Mutasyon katsayisi 0,75 0,75
PSO DS Parcacik sayis1 20 20
iter Iterasyon sayisi 30 60
c_1 C)grenme faktorii 1 1,49 1,49
c 2 Ogrenme faktori 2 1,49 1,49
w Eylemsizlik agirlig 0,7 0,7
GA np Populasyon sayist 20 20
gen Jenerasyon sayisi 30 60
cf Caprazlama katsayis1 0,8 0,8
mf Mutasyon katsayisi 0,2 0,2
hABCPSO NP Koloni biiyiikliigii 20 20
MaxCycle Maksimum dongii sayisi 20 40
limit Genellikle N P * boyut/2 110 110
58 Parcacik sayisi 10 10
1 Ogrenme faktorii 1 1,49 1,49
2 Ogrenme faktorii 2 1,49 1,49
Eylemsizlik agirlig1 0,7 0,7

4.1.4. Deneysel Calismalar

4.1.4.1. Deneysel Kurulum

Bu c¢alismada sensor tabanli verilerle insan hareketleri tanima iizerine bir siniflandirici

geligtirilmigtir.

Bir derin 68renme yontemi olan SAE, yapisal optimizasyonu zeki

optimizasyon algoritmalariyla gerceklestirilerek WISDM ve UCI Har veri setleri tizerinde

uygulanmigtir. Optimizasyon siirecinde kullanilan ABC, DE, PSO, GA ve hABCPSO

algoritmalarinin kontrol parametreleri Tablo 4.1 ile gosterildigi gibidir.

Test tipi olarak LOOCV yontemi kullanildigindan 30’u UCI Har, 36’s1 WISDM’den

olmak iizere 66 farkli egitim ve test setleri olugmaktadir. Optimizasyon algoritmasinin

islem siiresi maliyetinin yiiksek olmasindan dolayr TUBITAK ULAKBIM tarafindan

saglanan TRUBA c¢oklu bilgisayar laboratuvari sistemi [165] kullanilmagtir.
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4.1.4.2. Deneysel Sonuclar

Optimizasyon algoritmasi destekli SAE kullanilarak 36 katilimcidan olusan WISDM veri
seti ile 30 katilmcidan olusan UCI Har veri seti LOOCYV test teknigiyle incelenmistir.
WISDM veri setine ait tiim algoritmalar i¢in 30’ar kosma sonucunda elde edilen hata

oranlar1 Tablo 4.2 ile sunulmustur.

Tablo 4.2. WISDM veri seti i¢in gerceklestirilen 30 kogsmaya ait hata degerleri.

Kosma ABC DE PSO GA hABCPSO
0,2124 0,2022 0,2219 0,2213 0,1768
0,1993 0,2267 0,2167 0,2272 0,1921
0,2148 0,2401 0,2139 0,1872 0,1929
0,2252 0,2041 0,2235 0,2246 0,1960
0,2004 0,2241 0,2178 0,2200 0,1774
0,2178 0,2425 0,2185 0,2263 0,1836
0,1916 0,2549 0,1801 0,2191 0,1750
0,1907 0,2048 0,2182 0,1831 0,2097
0,1969 0,2265 0,2274 0,2165 0,1923
0,1921 0,2241 0,1881 0,2267 0,2062
0,1875 0,2373 0,1742 0,1790 0,1744
0,2315 0,2261 0,2250 0,2161 0,2108
0,2003 0,2030 0,2126 0,2243 0,2065
0,2047 0,2279 0,2235 0,2204 0,2071
0,2196 0,2287 0,2200 0,2185 0,1914
0,1975 0,2244 0,1969 0,2219 0,2065
0,1921 0,2241 0,2165 0,2220 0,2080
0,2291 0,2399 0,2196 0,2239 0,2148
0,2167 0,2379 0,1962 0,2254 0,1934
0,1800 0,1989 0,1720 0,1691 0,1669
0,2154 0,2289 0,2089 0,2152 0,1955

[N I NG I T e T T e T e T e W S Sy
— S 0O U UNE W= O PRI R LN~

22 0,2049 0,2100 0,2167 0,2176 0,2004
23 0,2207 0,2305 0,1988 0,2191 0,2119
24 0,2128 0,2361 0,1956 0,2104 0,1940
25 0,2213  0,2061 0,2231 0,2161 0,2073
26 0,1907 0,2048 0,2106 0,1877 0,1831
27 0,2152 0,2211 0,1969 0,2224 0,1920
28 0,1971 0,2292 0,2174 0,2237 0,2102
29 0,1969 0,2150 0,2182 0,1872 0,2065
30 0,1921 0,2259 0,1992 0,2219 0,2104

Ornek bir alt sonug olarak, WISDM veri setinin birinci katilimcisi igin optimizasyon
algoritmalar1 tarafindan secilen en iyi yapisal parametreler ve dogrulama verilerinde

hesaplanan hata oranlar1 Tablo 4.3 ile verilmistir.
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WISDM veri setine ait genel degerlendirme sonuglar: Tablo 4.4 ile gosterildigi gibidir. Bu
tabloya gore, WISDM veri seti i¢in en diisiik (maksimum, minimum, ortalama) hatalar ve

standart sapma degerleri, hABCPSO destekli SAE ile elde edilmistir.

Tablo 4.4. WISDM veri seti i¢in genel sonug¢ degerlendirme.

ABC DE PSO GA hABCPSO
Ortalama hata 0,2056 0,2235 0,2089 0,2131 0,1956
Minimum hata  0,1800 0,1989 0,1720 0,1691 0,1669
Maksimum hata 00,2315 0,2549 0,2274 0,2272 0,2148
Standart sapma  0,0137 0,0141 0,0154 0,0164 0,0133

UCI Har veri setine ait tiim algoritmalar i¢in 30’ar kogsma sonucunda elde edilen hata

oranlar1 Tablo 4.5 ile sunulmustur.

Ornek bir alt sonug olarak, UCI Har veri setinin birinci katilimcist igin optimizasyon
algoritmalar1 tarafindan secilen en iyi yapisal parametreler ve dogrulama verilerinde

hesaplanan hata oranlar1 Tablo 4.6 ile verilmistir.

UCI Har veri setine ait genel degerlendirme sonuglar1 Tablo 4.7 ile gosterildigi gibidir.
Bu tabloya gore, UCI Har veri seti i¢in en diisiik (maksimum, minimum, ortalama) hata

ve standart sapma degerleri hABCPSO destekli SAE ile elde edilmistir.

WISDM ve UCI Har veri setlerini LOOCV test yontemiyle calisan ve bu test tipinde
literatiirde bilinen en basarili ¢alismay1 gerceklestiren ekip [164], WISDM veri setinde
985,36, UCI Har veri setinde ise %77,81’lik basar1 elde etmistir. Buna karsilik onerilen
optimizasyon algoritmasi destekli SAE ile WISDM veri setinde %83,31°’e UCI-Har veri

setinde ise %96,34’e kadar basar1 saglanmigtir.



Tablo 4.5. UCI Har veri seti i¢in gerceklestirilen 30 kogsmaya ait hata degerleri.

Kosma ABC DE PSO GA  hABCPSO
1 0,0511 0,0479 0,0487 0,0440 0,0401
2 0,0485 0,0486 0,0489 0,0476 0,0396
3 0,0514 0,0451 0,0462 0,0440 0,0403
4 0,0426 0,0490 0,0484 0,0486 0,0414
5 0,0485 10,0492 0,0462 0,0437 0,0424
6 0,0507 0,0434 0,0484 0,0444 0,0429
7 0,0485 10,0476 10,0483 0,0436 0,0397
8 0,0468 0,0423 0,0506 0,0445 0,0385
9 0,0475 0,0487 0,0468 0,0489 0,0422
10 0,0508 0,0471 0,0559 0,0466 0,0408
11 0,0495 0,0481 0,0473 0,0433 0,0403
12 0,0484 0,0496 0,0497 0,0464 0,0417
13 0,0515 0,0477 0,0470 0,0428 0,0409
14 0,0436 0,0462 0,0450 0,0418 0,0380
15 0,0498 0,0467 0,0468 0,0439 0,0409
16 0,0522 0,0468 0,0488 0,0452 0,0410
17 0,0478 0,0490 0,0484 0,0458 0,0376
18 0,0488 10,0492 0,0571 0,0487 0,0376
19 0,0461 0,0482 0,0486 0,0437 0,0396

20 0,0485 0,0504 0,0476 0,0415 0,0427
21 0,0487 0,0507 0,0486 0,0442 0,0417
22 0,0488 0,0517 0,0436 0,0451 0,0385
23 0,0468 0,0449 0,0490 0,0439 0,0400
24 0,0478 0,0507 0,0475 0,0449 0,0384
25 0,0513 0,0477 0,0538 0,0409 0,0396
26 0,0479 0,0485 0,0537 0,0449 0,0387
27 0,0486 0,0493 0,0532 0,0513 0,0366
28 0,0482 0,0463 0,0470 0,0440 0,0387
29 0,0484 0,0492 0,0479 0,0424 0,0411
30 0,0486 0,0445 0,0483 0,0427 0,0421

94
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Tablo 4.7. UCI Har veri seti i¢in genel sonu¢ degerlendirme.

ABC DE PSO GA hABCPSO
Ortalama hata 0,0486 0,0478 0,0489 0,0448 0,0401
Minimum hata  0,0426 0,0423 0,0436 0,0409 0,0366
Maksimum hata 0,0522 0,0517 0,0571 0,0513 0,0429
Standart sapma  0,0021 0,0022 0,0030 0,0024 0,0017

Elde edilen sonuglar1 istatiksel olarak inceleyebilmek icin istatiksel analizler
gerceklestirilmisti.  WISDM veri setinde alinan sonuclar i¢in ilk olarak normalite
testi yapilmaldir. Yapilan normalite testi icin Ornek sayist 50 ve iizeri ise
Kolmogorov-Smirnov, 50 degerinin altindaysa Shapiro-Wilk testi sonucu dikkate alinir.
Ornek sayis1 150 oldugu igin normalite test sonucunun Kolmogorov-Smirnov kismi
ile ilgilenilecektir. Tablo 4.8 incelendiginde Kolmogorov-Smirnov sonuglarina gore
anlamlilik degeri 0,05°in altinda kalan 4 algoritma i¢in sonug¢lar normal dagilmamustir.
Bundan dolayr parametrik olmayan testlerden Kruskal Wallis ve Mann Whitney U
testleri algoritma sonuglar1 arasinda anlamli farkin olup olmadigimi tespit etmek icin

kullanilmagtir.

Tablo 4.8. WISDM veri seti icin Kolmogorov-Smirnov normalite test sonuclari.

Algoritma Istatistik Anlamlihk Degeri

ABC 0,146 0,104
DE 0,182 0,012
PSO 0,221 0,001
GA 0,317 0,000
hABCPSO 0,201 0,003

WISDM veri setinin kullanildigr uygulama icin yapilan parametrik olmayan testlerde,
Tablo 4.9 ile Kruskal Wallis test sonucunda anlamlilik degerinin (p) 3,1513E-9 degerine
esit olmas1 bu algoritmalar arasinda anlamli farkin oldugunu gostermektedir. Tablo 4.10
ile her bir algoritma i¢in ortalama siralama degerleri verilmektedir. Bu tablo ile sezgisel

olarak algoritmalar arasinda anlamli farkin oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.9. WISDM veri seti i¢cin Kruskal Wallis test istatistikleri.

Hata

Chi-square 45,485
Anlamlilik degeri (p) 3,1513E-9

Tablo 4.10. WISDM veri seti i¢in ortalama siralama degerleri.

Algoritma Ortalama siralama

ABC 62,75
DE 111,82
PSO 74,12
GA 88,20
hABCPSO 40,62

Tablo 4.11 incelendiginde Mann-Whitney U testinin tiim algoritmalarin ikili
kombinasyonlari i¢in uygulandigi ve bu algoritmalarin birbirlerine gore anlamh farka
sahip olup olmadiklar1 gozlemlenmistir. Tablo incelendiginde, 0,236757 anlamlilik degeri

ile en ¢ok ABC ve PSO temelli sonuglar arasinda benzerlikler bulunmaktadir.

Tablo 4.11. WISDM veri seti icin ikili algoritmalarda Mann-Whitney U test sonucu.

Algoritmalar Anlamhlik Degeri (p)  Karsilastirma
ABC vs DE 0,000017 ABC lehine
ABC vs PSO 0,236757 -

ABC vs GA 0,019474 ABC lehine
ABC vs hABCPSO 0,030276 hABCPSO lehine
DE vs PSO 0,000154 DE lehine
DE vs GA 0,005078 GA lehine
DE vs hABCPSO 1,7935E-7 hABCPSO lehine
PSO vs GA 0,093277 -

PSO vs hABCPSO 0,000245 hABCPSO lehine
GA vs hABCPSO 0,000010 hABCPSO lehine

WISDM veri setinde uygulandig1 gibi UCI Har veri setinde de alinan sonuglar igin
oncelikle normalite testi yapilmistir. Ornek sayis1 150 oldufu icin normalite test
sonucunun Kolmogorov-Smirnov kismu ile ilgilenilecektir. Tablo 4.12 incelendiginde
Kolmogorov-Smirnov sonuglarina gore 3 algoritma icin sonuclar normal dagilmamistir.

Bundan dolayr parametrik olmayan testlerden Kruskal Wallis ve Mann Whitney U
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testleri, algoritma sonuclar1 arasinda anlaml farkin olup olmadigini tespit etmek igin

kullanilmustir.

Tablo 4.12. UCI Har veri seti icin Kolmogorov-Smirnov normalite test sonuclari.

Algoritma Istatikstik Anlamhhk Degeri

ABC 0,161 0,046
DE 0,128 0,200
PSO 0,255 0,000
GA 0,163 0,041
hABCPSO 0,103 0,200

UCI Har veri setinin kullanildig1 uygulama icin yapilan parametrik olmayan testlerde,
Tablo 4.13 ile Kruskal Wallis test sonucunda anlamlilik degerinin (p) 6,5207E-19
degerine esit olmasi, bu algoritmalar arasinda anlamli farkin oldugunu gostermektedir.
Tablo 4.14 ile her bir algoritma i¢in ortalama siralama degerleri verilmektedir. Yine bu

tablo ile sezgisel olarak algoritmalar arasinda anlaml farkin oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.13. UCI Har veri seti icin Kruskal Wallis test istatistikleri.

Hata

Chi-square 91,437
Anlamlilik degeri (p) 6,5207E-19

Tablo 4.14. UCI Har veri seti i¢in ortalama siralama degerleri.

Algoritma Ortalama siralama

ABC 105,07
DE 96,05
PSO 101,65
GA 58,13
hABCPSO 16,60

Tablo 4.15 incelendiginde Mann-Whitney testinin tiim algoritmalarin  ikili
kombinasyonlar1 icin uygulandi§i ve bu algoritmalarin birbirlerine gore anlamli
farka sahip olup olmadiklar1 gézlemlenmistir. Tablo incelendiginde, 0,604527 anlamlilik

degeri ile en cok ABC ve PSO temelli sonuclar arasinda benzerlikler bulunmaktadir.
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Tablo 4.15. UCI Har veri seti i¢in ikili algoritmalarda Mann-Whitney test sonucu.

Algoritmalar Anlamhlik Degeri (p)  Karsilastirma

ABC vs DE 0,216736 -

ABC vs PSO 0,604527 -

ABC vs GA 0,000002 GA lehine

ABC vs hABCPSO 3,4555E-11 hABCPSO Iehine

DE vs PSO 0,549155 -

DE vs GA 0,000014 GA lehine

DE vs hABCPSO 3,838E-11 hABCPSO lehine

PSO vs GA 0,000001 GA lehine

PSO vs hABCPSO 2,8379E-11 hABCPSO Iehine

GA vs hABCPSO 4,3496E-10 hABCPSO lehine
4.1.5. Degerlendirme

Sensor tabanl verilerden insan hareketleri tanima, goriintii tabanl verilere gore daha zorlu
bir iglemdir. Siniflandirma problemlerindeki basarisindan dolayr SAE derin 6grenme
metodu, sensor verilerinden insan hareketleri tamima iizerine kullanilmistir. Dogruluk
oranini artirmak i¢in SAE’nin yapisal parametreleri optimizasyon algoritmalari tarafindan
optimize edilmigstir. Bu calismada ayrica ABC temelli ve PSO destekli yeni bir hibrit
algoritma (hABCPSO) onerilmistir. ABC algoritmas1 hem yerel hem de kiiresel arama
yetenegine sahip bir algoritma iken PSO algoritmasinin yiiksek kiiresel arama yetenegi
bu algoritmanin kabul edilen bir avantajidir. Kiiresel arama yeteneginin daha da artmasi

amaciyla iki optimizasyon algoritma arasinda hibritlesme gerceklestirilmistir.

Genel kullammma agik ve bu alanda siklikla kullanilan WISDM ve UCI Har veri
setleri, Onerilen yontemin performans analizinde kullanilmigtir. LOOCYV test tipinin
kullanildig1 deneysel ¢alismalar incelendiginde hem SAE’nin basarili bir simiflandirict
model oldugu hem de optimizasyon destekli SAE’nin bagar1 oraninin arttifi tespit
edilmistir. Ayrica, deneysel sonuglara gore gelistirilen hABCPSO algoritmasi bu problem

icin diger optimizasyon algoritmalarina gore daha basarili sonuclar vermistir.

SAE’nin yapisin1 optimize etmek i¢in farkli optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi
ve sensOr tabanli verilerin bagka bir derin 6grenme yontemi kullanilarak siniflandirilmasi

gelecekteki caligmalar olarak planlanabilir.
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4.2. Statik Tabanh Giinlik Hareket Tammmada Onegitimli CNN Aglan Icin
Performans lyilestirilmesi

4.2.1. Giris

Bir Onceki tez uygulamasinda sensOr tabanli insan hareketi verileri SAE tabanh
yontemle siniflandirilmisti. Sensor tabanli verilerin diginda goriintii temelli verilerden
de insan giinliik hareket tanima eylemleri gerceklestirilebilmektedir. Bu uygulamada
statik imgelerden olusan Stanford 40 veri seti kullanilarak CNN tabanli bir yontemle

siniflandirma yontemi onermek amaclanmaktadir.

Yeni bir CNN modeli olusturmaktan daha etkili bir yontem, 6n egitimli modellerden
faydalanmaktir. On egitimli modeller; transfer 6grenme, 6zellik cikarma ve dogrudan
siniflandirma gergeklestirmek icin tercih edilmektedir. En c¢ok tercih edilen 6n egitimli
modeller arasinda yer alan AlexNet [4], VGG16 [16], VGGI19 [16], GoogLeNet [12],
Resnet50 [17] ve NASNet-Large [18] modelleri bu calismada transfer 6grenme amaciyla

kullanilmustir.

Derin 6grenme yontemlerinin bagarimini yiikseltmek icin tercih edilen bir bagka yontem,
kullanilan metoda ait hiperparametrelerin optimize edilmesidir. Bu parametrelerin
seciminin kullanici deneyimine birakilmasi en iyi parametre seciminin gerceklesmesini
saglamakta yetersiz kalabilir. Bu uygulamada, ABC algoritmasi [5], transfer 6§renme

destekli CNN modelinin hiperparametrelerini optimize etmek iizere kullanilmustir.

Derin 6grenme modelinin egitiminde ve testinde kullanilacak veriler i¢in veri 6n igleme
adimlarinin performansa etkisi yadsinamaz. Bu calismada Stanford 40 veri setinde
yer alan veriler i¢cin Onceden tanimli koordinatlar kullanilarak, verilerde hareketin
tanimlandig1 daha anlamli kisimlarin kirpilarak alinmasi saglanmistir. Boylelikle elde

edilen verilerle daha anlaml1 6zellikler ¢ikartilarak performans artirrmi amaglanmustir.

Stanford 40 veri setinin egitim ve test verilerine ayrilmasi siireci, karsilastirtlacak
calismalarla ayn1 olacak sekilde ayarlanmigtir. Buna gore, her simiftaki ilk 100 imge

egitim, geriye kalanlar ise test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Bu ¢alismada iki farkl
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performans metrigi uygulanmistir. Bunlardan birisi sinif bazli ortalama dogruluk degeri
olup her bir sinif i¢in elde edilen dogruluk oranlar1 toplanir ve toplam sinif sayisina
boliiniir. Literatiirde yer alan ve karsilagtirma siirecinde kullanacagimiz diger metrik ise
tiim test verilerindeki toplam dogru tahminin, test verisinde yer alan toplam ornek sayisina

boliimiiyle elde edilen genel dogruluktur.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e ABC optimizasyon algoritmasiyla optimize edilmis, yaygin olarak kullanilan alt1 6n
egitimli model, statik goriintii tabanli eylem tanima i¢in kullanilmaktadir. Bilinen
kadariyla, bu uygulama bir sezgisel optimizasyon algoritmasi kullanarak on egitimli 6

CNN modelinin optimizasyonunu arastirmak i¢in gerceklestirilen ilk calismadir.

e ABC algoritmasiyla optimize edilen gelistirilmis NASNet-Large CNN modeli,
literatiirde mevcut yontemlerin performansini gecerek en iyi basart oranini elde

etmigtir.

e ABC algoritmasiyla optimize edilmis 6n e8itimli CNN modellerinin performanslari,
optimize edilmemis 6n egitimli CNN modellerinin performanslarindan daha iyi sonug

vermektedir.

Bu c¢alismanin bundan sonraki agamalar icin ilk olarak Bolim 4.2.2 ile problem
coziimiinde kullanilacak olan veri seti agiklanmigtir. Daha sonra uygulanan metodoloji
Boliim 4.2.3 ile detaylh bir sekilde aciklanirken, gergeklestirilen deneysel ¢alismalar ve
sonuglart Boliim 4.2.4 ile sunulmustur. Gergeklestirilen uygulama ile ilgili genel bir

degerlendirme Boliim 4.2.5 ile verilmistir.

4.2.2. Kullamlan Veri Seti

Bu calismada 6nerilen yontem Stanford 40 veri seti ile analiz edilecektir. Tlgili veri setine

ait detayh bilgiler alt boliimde sunulmustur.

4.2.2.1. Stanford 40 Veri seti
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Stanford 40 veri seti [58] hareketsiz imgelerden olugmaktadir. 9532 imgeden olusan bu
veri setinin her bir smiftan 100 imge olacak sekilde 4000 imgesi egitim, geriye kalan
4532 imgesi ise test verisi olarak kullamilmaktadir. Stanford 40 veri setine ait 6rnek ekran

goriintiileri Sekil 4.2 ile gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Stanford 40 veri setinden 6rnek kareler.

4.2.3. Metodoloji

Bu yazida, goriintii On isleme, transfer Ogrenme ve hiperparametre ayarlama
iceren entegre bir yontem oOnerilmistir.  Onerilen yontemin mimarisi Sekil 4.3 ile
sunulmustur. Oncelikle, goriintii 6n isleme adimiyla, 6nceden belirlenmis sinirlama
kutusu koordinatlarin1 kullanarak veri setindeki tiim goriintiiler icin anlamli alanin
kirpilmasi1 gergeklestirilir. Daha sonra, ilgili hareket tanima problemine 6zel olarak
transfer 6grenme tabanli bir CNN modeli iiretilir. Daha sonraki asamada, hiperparametre
ayarlamasi yapilir. Hiperparametre ayarlama asamasinda, ABC optimizasyon algoritmasi
kullanilmaktadir. 4000 imgeden olusturulan egitim veri seti, alt egitim (2400 imge) ve alt
dogrulama (1600 imge) veri setlerine boliiniir. Alt egitim verileri, alt dogrulama verileri,
on egitimli model destekli CNN ve ABC algoritmasindan iiretilen hiperparametreler
uygunluk degerini hesaplamak icin kullanilir. Uygunluk fonksiyonunun maliyet degeri
Esitlik 4.1 ile hesaplanmaktadir. Ote yandan, ¢apraz entropi kaybi, CNN’nin egitimi icin

momentum ile stokastik gradyan inisi ile birlikte kullanilmaktadir.
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ABC algoritmasinin fazlari, durdurma kriteri yerine getirilinceye kadar tekrar edilir.
Optimum degere en yakin hiperparametre degerleri, ABC algoritmasinin ¢iktis1 olarak
dondiiriilir.  Daha sonra, orijinal egitim verileri ve ABC tarafindan belirlenen
hiperparametre degerleri kullanilarak transfer 6grenme destekli CNN mimarisi iizerinde
egitim gerceklestirilir. Son olarak, optimize edilmis mimari ile elde edilen egitilmis

modeller, test verileri izerinde degerlendirilir.

4.2.4. Deneysel Calismalar

4.2.4.1. ABC Algoritmasinin Kontrol Parametre Secimi

CNN metodunun hiperparametrelerini  optimize etmek icin kullamlan ABC
algoritmasinin performansin1 etkileyen kendi parametreleri mevcuttur. Kontrol
parametreleri olarak adlandirilan bu parametrelerin se¢imi, varsayilan degerlerine yakin
olarak secilen farkli degerlerin performansina gore yapilmigtir. ABC algoritmasina ait
kontrol parametreleri ve bu calisma i¢in secgilen degerleri Tablo 4.16 ile sunulmustur.
ABC algoritmasinda kullanilmak iizere CNN hiperparametrelerine ait alt ve iist sinirlar

sirastyla [5, 4, 0,001, 0, 0001, 1, 0,7] ve [10, 11, 0,01, 0,001, 3, 0,95] olarak belirlenmistir.

Tablo 4.16. ABC optimizasyon algoritmasi kontrol parametreleri.

Parametre Aciklama Deger
NP Koloni biiyiikligii 10
maxCycle  Maksimum dongii sayisi 10
limit Genellikle NP % D /2 30

4.2.4.2. Donanimsal Kurulum

Stanford 40 veri setindeki 6rnek sayisinin oldukga yiiksek olmasi ve veri setinin goriintii
tabanli olmasindan dolay1 deneysel ¢alismalarda 4 GB Ram destekli NVIDIA GTX 960

donanimi kullanilmagtir.
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4.2.4.3. AlexNet Tabanli Yontem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti iizerinde AlexNet kullanarak transfer 6grenmenin basaris1 Tablo 4.17
ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmast kullanilmadan % 78,3 basari
oraniyla “playing_violin” islemi, ABC algoritmas: kullanilarak % 94,1 basar1 oraniyla

“rowing_a_boat” islemi i¢in en iyi performans elde edilir .

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmasi kullanmadan % 6,3 basari
orani ile “playing_guitar” eylemi ve “writing_on_a_book” islemi i¢in ABC algoritmasi

kullanarak % 14,4 basar1 oran1 elde edilmistir.

Ortalama basar1 orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 44,1 , ABC ile

% 58.4tiir. Ote yandan, genel ortalama basari, ABC’siz % 44,9 iken ABC ile % 60,1 dir.

4.2.4.4. VGG16 Tabanh Yontem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti tizerinde VGG16 kullanarak transfer 6grenmenin basarisi Tablo 4.18
ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmasi kullanilmadan % 93,8 basar1
oraniyla “holding_an_umbrella” islemi, ABC algoritmas1 kullanilarak % 94,4 basari

oraniyla “riding_a_horse” iglemi icin en iyi performans elde edilir.

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmasi kullanmadan % 6,6 basari
orani ile “fixing_a_car” eylemi ve “playing_guitar’ islemi icin ABC algoritmasi

kullanarak % 17 basar1 orani elde edilmistir.

Ortalama basar1 orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 58,4 , ABC ile

% 64,8 dir. Ote yandan, genel ortalama basar1, ABC’siz % 59,6 iken ABC ile % 66’dr.
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Tablo 4.17. AlexNet ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki bagarimi.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 79 0.429 76 0.413
blowing_bubbles 159 35 0.220 86 0.541
brushing_teeth 100 26 0.260 50 0.500
cleaning_the_floor 112 75 0.670 88 0.786
climbing 195 146 0.749 173 0.887
cooking 188 58 0.309 129 0.686
cutting_trees 103 74 0.718 81 0.786
cutting_vegetables 89 35 0.393 40 0.449
drinking 156 10 0.064 31 0.199
feeding_a_horse 187 123 0.658 138 0.738
fishing 173 98 0.566 136 0.786
fixing_a_bike 128 53 0414 88 0.688
fixing_a_car 151 73 0.483 107 0.709
gardening 99 59 0.596 67 0.677
holding_an_umbrella 192 97 0.505 149 0.776
jumping 195 87 0.446 121 0.621
looking_through_a_microscope 91 67 0.736 47 0.516
looking_through_a_telescope 103 36 0.350 53 0.515
playing_guitar 159 10 0.063 40 0.252
playing_violin 189 148 0.783 157 0.831
pouring_liquid 160 88 0.550 88 0.550
pushing_a_cart 100 34 0.340 21 0.210
reading 135 56 0.415 102 0.756
phoning 145 10 0.069 32 0.221
riding_a_bike 193 143 0.741 170 0.881
riding_a_horse 196 76 0.388 170 0.867
rowing_a_boat 85 64 0.753 80 0.941
running 151 85 0.563 99 0.656
shooting_an_arrow 114 57 0.500 85 0.746
smoking 141 41 0.291 56 0.397
taking_photos 97 30 0.309 32 0.330
texting_message 93 15 0.161 24 0.258
throwing_frisby 102 64 0.627 72 0.706
using_a_computer 130 26 0.200 59 0.454
walking_the_dog 193 133 0.689 141 0.731
washing_dishes 82 11 0.134 35 0.427
watching_TV 123 65 0.528 96 0.780
waving_hands 110 12 0.109 22 0.200
writing_on_a_board 83 55 0.663 64 0.771
writing_on_a_book 146 28 0.192 21 0.144

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.441 0.584

2482 0.449 3326 0.601
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Tablo 4.18. VGG16 ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki bagarima.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 31 0.168 89 0.484
blowing_bubbles 159 76 0.478 86 0.541
brushing_teeth 100 72 0.720 66 0.660
cleaning_the_floor 112 103 0.920 97 0.866
climbing 195 147 0.754 160 0.821
cooking 188 102 0.543 103 0.548
cutting_trees 103 65 0.631 64 0.621
cutting_vegetables 89 59 0.663 53 0.596
drinking 156 53 0.340 49 0.314
feeding_a_horse 187 131 0.701 154 0.824
fishing 173 143 0.827 125 0.723
fixing_a_bike 128 82 0.641 75 0.586
fixing_a_car 151 10 0.066 133 0.881
gardening 99 84 0.848 72 0.727
holding_an_umbrella 192 180 0.938 153 0.797
jumping 195 122 0.626 129 0.662
looking_through_a_microscope 91 47 0.516 74 0.813
looking_through_a_telescope 103 66 0.641 58 0.563
playing_guitar 159 24 0.151 27 0.170
playing_violin 189 177 0.937 169 0.894
pouring_liquid 160 134 0.838 123 0.769
pushing_a_cart 100 12 0.120 27 0.270
reading 135 86 0.637 91 0.674
phoning 145 39 0.269 64 0.441
riding_a_bike 193 180 0.933 178 0.922
riding_a_horse 196 150 0.765 185 0.944
rowing_a_boat 85 75 0.882 80 0.941
running 151 96 0.636 116 0.768
shooting_an_arrow 114 84 0.737 95 0.833
smoking 141 21 0.149 62 0.440
taking_photos 97 33 0.340 43 0.443
texting_message 93 21 0.226 24 0.258
throwing_frisby 102 57 0.559 79 0.775
using_a_computer 130 44 0.338 87 0.669
walking_the_dog 193 153 0.793 151 0.782
washing_dishes 82 34 0.415 48 0.585
watching_TV 123 105 0.854 70 0.569
waving_hands 110 45 0.409 43 0.391
writing_on_a_board 83 57 0.687 65 0.783
writing_on_a_book 146 98 0.671 85 0.582

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.584 0.648

3298 0.596 3652 0.660
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4.2.4.5. VGG19 Tabanh Yoéntem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti iizerinde VGG19 kullanarak transfer 6grenmenin basaris1 Tablo 4.19
ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmasi kullanilmadan % 95,9 basari
oraniyla “riding_a_horse” islemi, ABC algoritmas: kullanilarak % 96,7 basar1 oraniyla

“fixing_a_car” islemi i¢in en iyi performans elde edilir.

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmas: kullanmadan % 19 basari
orani ile “pushing_a_cart” eylemi ve ayni eylem icin ABC algoritmasi kullanarak % 18

basar1 orani elde edilmistir.

Ortalama basari orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 60,9 , ABC ile

% 67°dir. Ote yandan, genel ortalama basari, ABC’siz % 62,1 iken ABC ile % 68,5’tir.

4.2.4.6. GoogLeNet Tabanh Yontem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti iizerinde GoogleNet kullanarak transfer 68renmenin bagarisi
Tablo 4.20 ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmasi kullanilmadan %
97,4 basar1 oraniyla “riding_a_horse” islemi, ABC algoritmasi kullanilarak % 97,4 basari

orantyla “climbing” iglemi icin en 1yi performans elde edilir.

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmas: kullanmadan % 30 basari
orani ile “pushing_a_cart” eylemi ve “texting_message” islemi i¢cin ABC algoritmasi

kullanarak % 29 basari orani elde edilmistir.

Ortalama basar1 orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 73,5 , ABC ile

% 74,9°dur. Ote yandan, genel ortalama basari, ABC’siz % 74,4 iken ABC ile % 76,1 dir.
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Tablo 4.19. VGG19 ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki bagarima.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 87 0.473 81 0.440
blowing_bubbles 159 84 0.528 99 0.623
brushing_teeth 100 49 0.490 59 0.590
cleaning_the_floor 112 91 0.813 97 0.866
climbing 195 153 0.785 174 0.892
cooking 188 64 0.340 131 0.697
cutting_trees 103 68 0.660 85 0.825
cutting_vegetables 89 71 0.798 66 0.742
drinking 156 30 0.192 49 0.314
feeding_a_horse 187 142 0.759 160 0.856
fishing 173 135 0.780 142 0.821
fixing_a_bike 128 96 0.750 100 0.781
fixing_a_car 151 93 0.616 146 0.967
gardening 99 71 0.717 78 0.788
holding_an_umbrella 192 151 0.786 169 0.880
jumping 195 116 0.595 152 0.779
looking_through_a_microscope 91 71 0.780 74 0.813
looking_through_a_telescope 103 45 0.437 83 0.806
playing_guitar 159 36 0.226 39 0.245
playing_violin 189 167 0.884 164 0.868
pouring_liquid 160 135 0.844 140 0.875
pushing_a_cart 100 19 0.190 18 0.180
reading 135 104 0.770 92 0.681
phoning 145 57 0.393 61 0.421
riding_a_bike 193 172 0.891 164 0.850
riding_a_horse 196 188 0.959 181 0.923
rowing_a_boat 85 78 0.918 76 0.894
running 151 93 0.616 85 0.563
shooting_an_arrow 114 86 0.754 92 0.807
smoking 141 57 0.404 27 0.191
taking_photos 97 32 0.330 39 0.402
texting_message 93 44 0473 27 0.290
throwing_frisby 102 80 0.784 71 0.696
using_a_computer 130 36 0.277 46 0.354
walking_the_dog 193 151 0.782 162 0.839
washing_dishes 82 29 0.354 39 0.476
watching_TV 123 110 0.894 117 0.951
waving_hands 110 29 0.264 59 0.536
writing_on_a_board 83 47 0.566 55 0.663
writing_on_a_book 146 69 0.473 89 0.610

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.609 0.670

3436 0.621 3788 0.685
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Tablo 4.20. GoogLeNet ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki basarima.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 102 0.554 99 0.538
blowing_bubbles 159 104 0.654 119 0.748
brushing_teeth 100 68 0.680 69 0.690
cleaning_the_floor 112 105 0.938 94 0.839
climbing 195 182 0.933 190 0.974
cooking 188 139 0.739 112 0.596
cutting_trees 103 91 0.883 81 0.786
cutting_vegetables 89 52 0.584 68 0.764
drinking 156 57 0.365 90 0.577
feeding_a_horse 187 165 0.882 164 0.877
fishing 173 152 0.879 145 0.838
fixing_a_bike 128 106 0.828 112 0.875
fixing_a_car 151 133 0.881 138 0.914
gardening 99 70 0.707 79 0.798
holding_an_umbrella 192 179 0.932 185 0.964
jumping 195 143 0.733 162 0.831
looking_through_a_microscope 91 76 0.835 74 0.813
looking_through_a_telescope 103 69 0.670 75 0.728
playing_guitar 159 54 0.340 80 0.503
playing_violin 189 155 0.820 172 0.910
pouring_liquid 160 133 0.831 133 0.831
pushing_a_cart 100 30 0.300 45 0.450
reading 135 127 0.941 115 0.852
phoning 145 90 0.621 89 0.614
riding_a_bike 193 157 0.813 181 0.938
riding_a_horse 196 191 0.974 190 0.969
rowing_a_boat 85 79 0.929 80 0.941
running 151 110 0.728 122 0.808
shooting_an_arrow 114 98 0.860 97 0.851
smoking 141 89 0.631 67 0.475
taking_photos 97 72 0.742 57 0.588
texting_message 93 38 0.409 27 0.290
throwing_frisby 102 75 0.735 85 0.833
using_a_computer 130 96 0.738 70 0.538
walking_the_dog 193 151 0.782 164 0.850
washing_dishes 82 57 0.695 62 0.756
watching_TV 123 109 0.886 103 0.837
waving_hands 110 67 0.609 63 0.573
writing_on_a_board 83 69 0.831 70 0.843
writing_on_a_book 146 75 0.514 83 0.568

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.735 0.749

4115 0.744 4211 0.761
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4.2.4.7. ResNet50 Tabanh Yontem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti iizerinde ResNet50 kullanarak transfer 6grenmenin basarisi
Tablo 4.21 ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmas1 kullanilmadan
% 97,4 bagar1 oraniyla “riding_a_bike” ve “fixing_a_car” islemleri, ABC algoritmasi
kullanilarak % 98,4 basar1 oramyla “riding_a_bike” iglemi icin en iyi performans elde

edilir.

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmas: kullanmadan % 43 basari
orani ile “texting_message” eylemi ve “pushing_a_cart” islemi i¢cin ABC algoritmasi

kullanarak % 45 bagar1 orani elde edilmigtir.

Ortalama bagar1 orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 77,6 , ABC ile
% 79,1°dir. Ote yandan, genel ortalama basari, ABC’siz % 78,7 iken ABC ile % 80,1 dir.

4.2.4.8. NASNet-Large Tabanh Yéntem Icin Deneysel Sonuclar

Stanford 40 veri seti lizerinde NASNet-Large kullanarak transfer 6grenmenin basarisi
Tablo 4.22 ile gosterildigi gibidir. Bu tabloya gore, ABC algoritmasi kullanilmadan %
100 basar1 oraniyla “rowing_a_boat” igslemi, ABC algoritmasi kullanilarak % 99,5 basari

oraniyla “riding_a_horse” iglemi icin en iyi performans elde edilir.

En kotii performans degerlendirildiginde, ABC algoritmas1 kullanmadan % 58.2 basari
orani ile “waving_hands” eylemi ve ‘“texting_message” islemi icin ABC algoritmasi

kullanarak % 60.2 basar1 orani elde edilmistir.

Ortalama basar1 orani, sinif temelli performans kriterleri icin, ABC’siz % 86.1 , ABC ile

% 87°dir. Ote yandan, genel ortalama basari, ABC’siz % 87 iken ABC ile % 87.8 dir.
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Tablo 4.21. ResNet50 ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki bagarima.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 115 0.625 117 0.636
blowing_bubbles 159 114 0.717 114 0.717
brushing_teeth 100 69 0.690 69 0.690
cleaning_the_floor 112 102 0911 106 0.946
climbing 195 188 0.964 187 0.959
cooking 188 140 0.745 139 0.739
cutting_trees 103 96 0.932 95 0.922
cutting_vegetables 89 68 0.764 66 0.742
drinking 156 79 0.506 82 0.526
feeding_a_horse 187 169 0.904 174 0.930
fishing 173 155 0.896 154 0.890
fixing_a_bike 128 103 0.805 110 0.859
fixing_a_car 151 147 0.974 146 0.967
gardening 99 81 0.818 87 0.879
holding_an_umbrella 192 183 0.953 182 0.948
jumping 195 149 0.764 152 0.779
looking_through_a_microscope 91 82 0.901 86 0.945
looking_through_a_telescope 103 76 0.738 77 0.748
playing_guitar 159 71 0.447 91 0.572
playing_violin 189 175 0.926 176 0.931
pouring_liquid 160 146 0.912 151 0.944
pushing_a_cart 100 45 0.450 45 0.450
reading 135 106 0.785 110 0.815
phoning 145 89 0.614 83 0.572
riding_a_bike 193 188 0.974 190 0.984
riding_a_horse 196 189 0.964 192 0.980
rowing_a_boat 85 82 0.965 83 0.976
running 151 121 0.801 125 0.828
shooting_an_arrow 114 96 0.842 95 0.833
smoking 141 82 0.582 73 0.518
taking_photos 97 58 0.598 60 0.619
texting_message 93 40 0.430 44 0.473
throwing_frisby 102 81 0.794 87 0.853
using_a_computer 130 91 0.700 97 0.746
walking_the_dog 193 176 0.912 175 0.907
washing_dishes 82 65 0.793 58 0.707
watching_TV 123 107 0.870 108 0.878
waving_hands 110 58 0.527 65 0.591
writing_on_a_board 83 71 0.855 76 0.916
writing_on_a_book 146 100 0.685 105 0.719

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.776 0.791

4353 0.787 4432 0.801




113

Tablo 4.22. NASNet-Large ile transfer 6greniminin Stanford 40 veri setindeki basarimu.

ABC Desteksiz ABC Destekli
Basarih Tamma Basarih Tammma

Hareket Ornek Say1 Oran Say1 Oran
Sayis1
applauding 184 125 0.679 139 0.755
blowing_bubbles 159 146 0.918 136 0.855
brushing_teeth 100 77 0.770 81 0.810
cleaning_the_floor 112 110 0.982 110 0.982
climbing 195 184 0.944 191 0.979
cooking 188 154 0.819 154 0.819
cutting_trees 103 96 0.932 97 0.942
cutting_vegetables 89 70 0.787 74 0.831
drinking 156 125 0.801 121 0.776
feeding_a_horse 187 174 0.930 185 0.989
fishing 173 159 0.919 159 0.919
fixing_a_bike 128 111 0.867 119 0.930
fixing_a_car 151 147 0.974 145 0.960
gardening 99 88 0.889 94 0.949
holding_an_umbrella 192 191 0.995 189 0.984
jumping 195 171 0.877 168 0.862
looking_through_a_microscope 91 82 0.901 87 0.956
looking_through_a_telescope 103 92 0.893 80 0.777
playing_guitar 159 116 0.730 110 0.692
playing_violin 189 185 0.979 184 0.974
pouring_liquid 160 159 0.994 154 0.963
pushing_a_cart 100 61 0.610 63 0.630
reading 135 125 0.926 126 0.933
phoning 145 106 0.731 109 0.752
riding_a_bike 193 190 0.984 189 0.979
riding_a_horse 196 193 0.985 195 0.995
rowing_a_boat 85 85 1.000 83 0.976
running 151 118 0.781 127 0.841
shooting_an_arrow 114 112 0.982 104 0912
smoking 141 92 0.652 99 0.702
taking_photos 97 65 0.670 73 0.753
texting_message 93 57 0.613 56 0.602
throwing_frisby 102 94 0.922 94 0.922
using_a_computer 130 122 0.938 112 0.862
walking_the_dog 193 190 0.984 188 0.974
washing_dishes 82 73 0.890 69 0.841
watching_TV 123 116 0.943 119 0.967
waving_hands 110 64 0.582 73 0.664
writing_on_a_board 83 75 0.904 79 0.952
writing_on_a_book 146 113 0.774 120 0.822

Simif Bazh Ortalama
Tamma Performansi
Ornek Bazh Tanima
Performansi (5532 6rnek iizerinden)

0.861 0.870

4813 0.870 4855 0.878
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AlexNet, VGG16, VGGI19, GoogleNet, ResNet50 ve NASNet-Large on egitimli
modellerden transfer 6grenme ile uygulamalar gelistirilmistir. Ayrica, 6n egitimli model
destekli CNN yapisinin hiperparametreleri ABC optimizasyon algoritmasi ile se¢ilmistir.
ABC destekli/desteksiz on egitimli modelden transfer 6grenme gerceklestirilerek elde
edilen parametreler ve bu parametrelerin se¢imi ile elde edilen sonuglar Tablo 4.23 ile
gosterilmigtir. Kullanic1 deneyimine birakilan parametre se¢imi ile optimum sonuglari
bulmak oldukca giictii. Bunun yerine ABC optimizasyon algoritmasi kullanarak

parametre se¢imi ile optimum sonuca yakin degerleri tespit etmek miimkiindiir.

Bu calismada, Stanford 40 veri setindeki performans 6l¢iimii i¢in genel dogruluk basarim
orani kullanilmistir.  Onerilen ve mevcut yontemler igin performans karsilastirmasi
Tablo 4.24 ile sunulmustur. Tabloya gore, Onerilen yontem digerleri arasinda en iyi

performansi vermektedir.

Tablo 4.24. Onerilen ve var olan yontemlerin performans karsilastirmas.

Calisma Metod Basar1 orani
Lavinia et al. (2016) CNN’lerin fiizyonu 81,15%
Bas et al. (2017) Coklu 6rnek 6grenme 66,13%
Rosenfeld and Ullman (2018)  Algilanan kavramlarin agirlik toplami 83,12%
Lavinia et al. (2019) CNN’lerin ve iki renk uzayinin fiizyonu 84,27%
Xu et al. (2019) Nonnegative Representation Classifier 81,90%
Chu and Chu (2019) Genetik programlamaya dayal: fiizyon yontemi 61,80%
Onerilen ABC destekli NASNet-Large tabanli CNN 87,78 %
4.2.5. Degerlendirme

AlexNet, VGG16, VGGI19, GoogleNet, Resnet50 ve NASNet-Large o6n egitimli
modellerin Stanford 40 veri seti ile calistirlmasinda kullanilacak olan ABC
destekli/desteksiz temel parametrelerle kosmalar gergeklestirilmisti. ABC desteksiz
parametrelerin secimi kullanici deneyimine birakilip farkli parametre degerleriyle
kosmalar yapilarak elde edilirken ABC destekli parametrelerin secimi algoritmaya

birakilmistir.

Stanford 40 veri seti iizerinde, On egitimli modeller araciligir ile yapilan ABC
destekli/desteksiz transfer 6grenme caligmalarinin basarim karsilagtirmasi bu ¢alismanin

amacidir. Bu calismada 2 farkli performans kriteri uygulanmigtir. Sinif bazli basarim,
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40 farkli siniftan elde edilen sinif bazli basarinin ortalamasi iken, drnek bazli basarim
(genel dogruluk basarimi), toplam dogru tahmin sayisinin 5532 sayisina (tiim test
verisinin toplam sayis1) boliim degerine esittir. Bu ¢calismaya gore ABC destekli/desteksiz
NASNet-Large modelinden transfer egitimin basarimi hem sinif bazli hem 6rnek bazli
bagarida en iyi sonucu vermektedir. CNN’nin hiperparametrelerinin (maksimum epok,
minibatch boyutu, /¢, diizenlilestirme orani, ilk 6§renme orani, karistirma tipi ve
momentum) ABC ile en iyilenmesi sonucunda tiim 6n egitimli modellerde basari orani

artmistir.

Gelecek calisma olarak farkl veri setleri ve farkli optimizasyon algoritmalar: kullanilarak

bagar1 orani lizerinden performans karsilastirilmasi yapilabilir.



5. BOLUM

DERIN OGRENME iLE DUYGU TANIMA

Insan hareketi tammanin (human action recognition, HAR) bir diger alt kategorisi
olan duygu tamima (emotion recognition, ER) tezin bu bdoliimiinde incelenmistir.
Bu dogrultuda derin 68renme yontemi kullanilarak ER tizerine iki farkli calisma

gerceklenmistir.

5.1. Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak Statik Goriintii Tabanh Duygu Tamima

5.1.1. Giris

Bir olayin veya durumun insanin i¢ diinyasinda olusturdugu etki duygudur. Mutlu, tizgiin,
1grenmis, korkmus, sinirlenmis gibi duygular temel kabul edilen duygulardir [166]. ER
ise insanlarin olaylara kars1 duygusal tepkisinin derin 6grenme veya klasik yontemler gibi

cesitli siniflandiricilar ile yapay zeka tarafindan anlagsilir hale getirilmesidir.

Gelisen teknoloji ile derin 6grenme yontemleri siniflandirma problemlerinde siklikla
tercih edilmektedir. Yeni bir evrigimli sinir ag1 (convolutional neural network, CNN)
mimarisi kurmaktan daha etkili ve hizli olan yontem transfer 0grenmedir (transfer
learning) [167]. AlexNet, GoogleNet, ResNet gibi 0on egitimli modeller transfer
ogrenme, siniflandirma ve 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada AlexNet
on egitimli model yardimi ile transfer 6grenme destekli CNN, simiflandirict olarak

kullanilmagtir.

Yiiz ifadelerinden ER gerceklenmesi iki farkli temel yolla gerceklesebilmektedir. Bu
yollar, statik imge ile duygu tamima ve dinamik sekanslarla duygu tanima olarak

siralanabilir [20].  Statik gorsel veriden yararlanilarak duygu tamima [168-170]
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caligmalarinda gergeklenmis ve sunulmustur.

Bu calismada ilk olarak egitim ve test asamalarinda kullanilmak iizere imge arama
motorlar1 yardimi ile yeni bir duygu tanmima veri seti olusturulmustur.  Ornek
sayisinin derin 6grenme icin yeterli olmadig1 varsayildigindan, veri 6n islemenin (data
preprocessing) ve veri ¢ogullamanin (data augmentation, DA) sistem performansina
etkisi ayrica incelenmistir. Her iki durumun da sistem performansini artirdigi deneysel

caligmalarla ispatlanmustir.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e Yeni bir duygu tanima veri seti olusturulmustur.

e Veri 6n isleme ve transfer 6grenme destekli bir siniflandirict dnerilmistir.

Calismanin bundan sonraki kisminda ilk olarak bu c¢alismada kullanilmak iizere
olusturulan duygu tamima veri seti Bolim 5.1.2 ile sunulmugstur. Bolim 5.1.3 ile
kullanilan metodolojiden bahsedilmis olup Bolim 5.1.4 ile deneysel calismalar ve
sonuglar detayl bir sekilde aciklanmigtir. Son olarak ilgili calismanin degerlendirilmesi

Boliim 5.1.5 ile verilmistir.

5.1.2. Kullanilan Veri Seti

Bu calismada 6nerilen yontem internet arama motoru yardimi ile olusturulan yeni bir veri

seti ile analiz edilecektir. Ilgili veri setine ait detayli bilgiler alt boliimde sunulmustur.

5.1.2.1. Duygu Tanima Veri seti

Gorsel arama motorlar1 kullanilarak duygu tanima iizerine yeni bir veri seti gelistirilmigtir.
Bu veri seti, temel duygu tanima siniflarindan “korkmus”, “mutlu”, “saskin”, “sinirli” ve
“uzgun” siiflarin1 icermektedir. Veri setindeki her bir sinif, Tablo 5.1 ile de goriilecegi
tizere 70 adet imge egitim verisi 30 adet imge test verisi olacak sekilde 100 imgeden

olusmaktadr.
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Tablo 5.1. Duygu tanima veri seti.

Simif Egitim Verisi Sayis1 Test Verisi Sayis1

korkmus 70 30

mutlu 70 30

saskin 70 30

sinirli 70 30

uzgun 70 30
5.1.3. Metodoloji

Bu calismada, gelistirilen duygu tanima veri setinin siniflandirilmasi iizerine bir ¢calisma
gerceklestirilmistir.  Kullanilan yontemin temeli, transfer 6grenme destekli CNN
mimarisinden olugsmaktadir. Transfer 6grenme ve CNN hakkinda detayl bilgiler sirasiyla

Boliim 2.1.1.1 ve 2.1.1 ile ayrintili olarak verilmistir.

Transfer 6grenme destekli CNN mimarisinin bagarimini artirmak icin veri 6n igleme ve

veri cogullama adimlar1 ayrica kullanilmagtir.

5.1.3.1. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, verilerin farkli siireclerden gegerek islenmesinin saglandigi asamadir.
Orijinal veri setine (OV) her bir 6n adim uygulandiktan sonra giincellenmis veri seti
saklanmig ve bu veri seti lizerinde siniflandirma calismalart gerceklestirilmistir. Bu
calismada yiiz tespiti (YT) ve maskeleme (M) on islem adimlar1 olarak kullanilmagtir.
Matlab kiitiiphanesinden [171] faydalanilarak Viola-Jones yontemi [21] kullanilmis ve
OV’deki her bir imgeye uygulanarak yiiz tespiti gerceklestirilmigtir. Bir diger 6n isleme
adimi olarak maskeleme islemi imgelere uygulanmistir. Bu asamada her bir imge
oncelikle gri formata cevrilmis daha sonra keskinlestirme islemi uygulanmistir [166].
Uygulanan 6n islem adimlar1 6érnek bir imge [172] iizerinden Sekil 5.1 ile sunulmustur

[166].
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Sekil 5.1. Veri 6nisleme adimlart.

Veri 6n isleme adimlarina ek olarak, veri setindeki ornek sayisinin az olmasindan dolay1

veri cogullama iglemi uygulanmis ve siniflandirma ¢alismalari gerceklestirilmisgtir.

5.1.4. Deneysel Calismalar

Bu calismada AlexNet destekli CNN kullanilarak siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.
Ilgili modele ait eitim parametreleri icin segilen degerler Tablo 5.2 ile sunulmustur.
Bu parametrelerin secimi yapilirken ilgili parametrelerin varsayilan degerlerine yakin

degerler secilerek deneme yanilma yoluyla gerceklestirilmistir.

Tablo 5.2. Transfer 6grenme destekli CNN ic¢in kullanilan parametreler ve degerleri.

Parametre Adi Parametre Degeri
Maksimum epok 20

Minibatch boyutu 32

Ik 6grenme orani 0,001

Momentum 0,9

/5 diizenlilestirme oran1  0,0001

Bu calismada gercgeklestirilen siniflandirma yoOntemlerine ait sonuglar Tablo 5.3 ile
sunulmustur [166]. Bu tabloda (CNN+OV) orijinal veri ve CNN’i, (CNN+YT) yiiz
tespiti ve CNN’i, (CNN+YT+M) yiiz tespiti, maskeleme ve CNN’i ve son olarak
(CNN+YT+M+DA) yiiz tespiti, maskeleme, veri cogullama ve CNN'’1 ifade etmektedir.

Bu yontemlere ait yapilan 10’ar kosma i¢in ortalama ve en iyi dogruluk degerleri
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verilmigtir. Tiim metotlar icerisinde (CNN+YT+M+DA) metodu hem ortalama hem de

en iyi dogruluga gore en yiiksek basarima sahiptir.

Tablo 5.3. Duygu tanima veri seti i¢in yontemlerin ortalama ve en iyi bagsarim oranlari.

Metot Ortalama Dogruluk (%) En lyi Dogruluk (%)
CNN+OV 44,60 51,33
CNN+YT 67,93 72,67
CNN+YT+M 68,80 72,67
CNN+YT+M+DA 70,00 74,00

Ilgili yontemlere ait tiim kosmalar icerisindeki en iyi dogruluklara ait karmagsiklik

matrisleri sirasiyla Sekil 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5 ile sunulmustur.

korkmus 8 7 4 1
mutlu 1 6 2 4
saskin 2 3 9 1
Y=
c
2 siniri |3 2 7 2 4
—
o)
o
o uzgun 7 3 3 4

41.9% | 32.0%

korkmus mutlu  saskin  sinirli uzgun
Tahmin edilen sinif

Sekil 5.2. CNN+QOV metodu ile elde edilen en iyi sonucun karmasiklik matrisi.
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korkmus 8 2 1 36.7%
mutlu 2 8 6.7%
saskin 3 2 2 3 33.3%

E=

c

n -

=S sinirli 3 1 2 2 26.7%
o

o)

O uwgun | 2 3 3 2 33.3%

78.6%  76.9%

345% | 17.6% | 39.4% | 21.4% | 23.1%

korkmus mutlu  saskin  sinirli uzgun
Tahmin edilen sinif

Sekil 5.3. CNN+YT metodu ile elde edilen en iyi sonucun karmasiklik matrisi.

korkmus 11 3 1
mutlu 9 1
saskin 2 2 2 3 30.0%
Y=
c
2 siniri | 4 3
—
o)
o
o uzgun 2 2 3 2 30.0%

34.8% | 12.1% | 40.0% | 25.8% | 25.0%

korkmus mutlu  saskin  sinirli uzgun
Tahmin edilen sinif

Sekil 5.4. CNN+YT+M metodu ile elde edilen en iy1 sonucun karmagiklik matrisi.
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korkmus 6 2 2 33.3%
mutlu ¢ 1 RO 3.3%
saskin | 5 2 14 3 6 46.7% | 53.3%
=
c
2 siniri | 4 2 1 AN 23.3%
o
o
O g | 2 2 1 R 16.7%

355% | 12.1% | 36.4% | 23.3% | 26.5%

korkmus  mutlu saskin  sinirli uzgun
Tahmin edilen sinif

Sekil 5.5. CNN+YT+M+DA metodu ile elde edilen en iyi sonucun karmasiklik matrisi.

5.1.5. Degerlendirme

Statik imge tabanli duygu tamima veri setinin gelistirilmesi bu caligmada ilk asama
olarak uygulanmistir. Olusturulan veri setini siniflandirma islemi, literatiirde siklikla
kullanilan CNN ile gerceklestirilmistir. Yeni bir CNN modeli gelistirmek yerine AlexNet
on egitimli model kullanilarak transfer 6grenme destekli CNN mimarisi gelistirilmistir.
Bir siniflandirma ¢alismasinda basar1 oranini etkileyen faktorlerden birisi siniflandirilacak
verilerin iglenmesidir. Bundan dolay1 olusturulan veri seti farkli 6n iglemlerden gecirilmis
ve biitiin islemler i¢in ayr ayri siniflandirma gerceklestirilmigstir. Deneysel caligmalar
incelendiginde 6n islem adimlarinin uygulandigi yontemlerle daha basarili sonuglar elde

edildigi goriilmiistiir.

Transfer 6grenme icin farkli 6n egitimli modellerin kullanilmasi, veri 6n igleme siirecinde
farkli metotlarin uygulanmasi ve veri ¢gogullamanin farkli yontemlerle yapilmasi gelecek

calismalar i¢in planlanmaktadir.
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5.2. Transfer Ogrenimine ve Hiperparametre Optimizasyonuna Dayah Evrisimli
Sinir Aglar1 Kullanarak Statik Yiiz Ifadesi Tamima

5.2.1. Giris

Bir durumun insanin i¢ diinyasindaki etkisi olarak ifade edilen duygu, bu etkinin bir veya
daha fazla yiiz kas hareketi ile disa vurumudur. Kizginlik, igrenme, korku, mutluluk,
liziintii ve sagkinlik literatiirde bilinen 6 temel duygu ifadesidir [20]. Insan bilgisayar
etkilesimi (human computer interaction, HCI) sisteminin alt kategorisi olan yiiz ifadesi
tanima (facial expression recognition, FER); pazarlama, psikoloji, ticaret, askeri ve

giivenlik gibi alanlarda kullanilabilmektedir.

FER caligmalar1 video tabanli goriintiilerle gerceklestirilmesinin yaninda statik imge
tabanli da gerceklestirilebilmektedir. Bu calisma icin Ek-A belgesinde gosterilen etik
kurul izni ile gelistirilen Erciyes Universitesi yiiz ifadesi tanima (Erciyes University facial
expression recognition, ERUFER) ve literatiirde siklikla kullanilan statik imge tabanli veri

setleri Tablo 5.4 ile sunulmustur.

Tablo 5.4. Literatiirde siklikla kullanilan FER veri setleri ve 6zellikleri.

Veri Seti  Ornek Sayis1 Katilima Sayis1  Kosul ifadeler
JAFFE 213 10 Lab 6 temel duygu art1 dogal
TFD 112,234 N/A Lab 6 temel duygu art1 dogal
FER-2013 35,887 N/A Web 6 temel duygu art1 dogal
SFEW 1,766 N/A Video 6 temel duygu art1 dogal
RaFD 1.608 67 Lab 6 temel duygu art1 dogal

ve kiiciimseyen
KDEF 4,900 70 Lab 6 temel duygu art1 dogal

ERUFER 9,005 110 Lap ~ Otemelduyguaru dogal,
kiiciimseyen, endiseli ve heyecanl

Bu calismadaki ilk amac¢ yeni bir statik imge tabanli duygu tanima veri seti
geligtirilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda ERUFER veri seti olusturulmustur. Bu veri
seti 10 sinif iizerinden 9005 6rnek icermektedir. 6 temel duygu taniminin yaninda dogal,
kiiciimseyen, endiseli ve heyecanl siniflar1 veri setinde yer almaktadir. Birini disarida

birak capraz dogrulama (leave one out cross validation, LOOCV), 10 kat caprazlama,
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5 kat caprazlama ve %70 egitim %30 test ayrimi gibi test tipleri ERUFER veri setinin

performans analizinde kullanilabilmektedir.

Veri 6n isleme, transfer ogrenme destekli CNN ve PSO destekli hiperparametre
optimizasyonu yapilarinin bir araya getirilmesiyle etkili bir siniflandirma islemi
gerceklestirmek bu calismanin bir diger temel amacidir. Veri on isleme adiminda
oncelikle yiiz tespiti yapilip daha sonra RGB formatindaki imgenin gri formata
doniistiiriilmesi saglanir. Daha sonraki 6n igleme adimlarinda sirasiyla giiriiltii giderme,

imge keskinlestirme ve veri ¢ogullama kullanilir.

Derin 6grenme destekli yontemler siniflandirma, boliitleme ve kiimeleme gibi amaclarla
literatiirde siklikla kullanilmaktadir [81, 129, 143,173, 174]. Bu ¢alismada veri 0n isleme
adimindan sonra literatiirde siklikla tercih edilen ve bir derin 6grenme metodu olan CNN,
ERUFER veri setini siniflandirma asamasinda kullanilir. Daha etkili ve hizli bir CNN
mimarisi kurulum yontemi olan transfer 6grenme destekli CNN bu c¢alismada tercih

edilmisgtir.

Smiflandirma performansim etkileyen bir diger énemli faktor CNN metodunun egitim
parametrelerinin secimidir. Bu se¢imin kullanic1 deneyimine birakilmasi hem zamansal
kayba neden olur hem de optimum parametre secimi cok zordur. Bu nedenle CNN
metodunun hiperparametreleri, global arama yetene8i yiiksek PSO algoritmasi ile

gerceklestirilir.

Bu calismada onerilen yontem ERUFER veri seti ile test edilmistir. 10 kat caprazlama test
tipi kullanilarak yapilan simiilasyonlar sonucunda %92,56 basar1 oranina kadar cikildigi
tespit edilmigtir. Yontemin performansinmi test etmek icin yapilan bir bagka deneysel
calismada, JAFFE veri seti kullanilmigs 10 kat caprazlama ve 7 smif bazli senaryo
tizerinden gergeklestirilen simiilasyonlar sonucunda %99,53 e kadar basar1 oram elde
edildigi gortilmiistiir. Bu sonug ile literatiirde JAFFE veri seti tizerinde yapilan caligmalar

[175-179] dogruluk oran1 metrigine gore geride birakilmistir.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e Yeni bir statik imge tabanl yiiz tanima veri seti, ERUFER, gelistirilmistir.
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e Statik yiiz ifadeleri, veri 6n isleme ve hiperparametre ayarlayicili transfer 6grenme

tabanli CNN ile simiflandirilmustir.

e Yapilan literatiir taramasina gore, 10 kat caprazlama ve 7 sinif bazli senaryoya gore

JAFFE veri seti iizerinden en 1y1 basar1 orani elde edilmistir.

e 10 kat ¢aprazlama ve 10 smif senaryosuna gore ERUFER veri seti iizerinde %92,56

basar1 oranina kadar ulagilmistir.

Calismanin bundan sonraki kismi su sekilde organize edilmistir: Bolim 5.2.2 ile bu
calisma icin gelistirilen ERUFER veri seti ve performans analizinde ERUFER disinda
kullanilan JAFFE veri seti hakkinda detayl bilgi verilecektir. Boliim 5.2.3 ile 6nerilen
yontem detayli olarak sunulacak olup deneysel ¢alismalar ve sonuclar Boliim 5.2.4 ile
sunulacaktir. Son olarak, Boliim 5.2.5 ile yapilan calismanin degerlendirilmesinden ve

gelecek calismalardan bahsedilecektir.

5.2.2. Kullanilan Veri Seti

Bu ¢alismada 6nerilen yontem oncelikle bu tez calismasi siirecinde gelistirilen ERUFER
veri seti ile analiz edilecektir. Daha sonra 6nerilen yontemin giirbiizliigiinii analiz etmek
icin genel kullanima agik JAFFE veri seti tercih edilecektir. Ilgili veri setine ait detayl

bilgiler alt boliimde sunulmustur.

5.2.2.1. ERUFER Veri Seti

Statik goriintiiler kullanarak yiiz ifadesi tanima i¢in yeni bir veri seti olugturulmasi bu tez
calismasinin amaclarindan birisidir. Toplam 110 goniillii ile gerceklestirilen veri toplama
islemi, farkli pozlarda 10 farkli ifade toplanarak saglanmistir (Sekil 5.6 ile gosterildigi
gibi). Bu veri setinde, toplamda 9,005 statik imge bulunmakta olup her bir sinif i¢in

toplam Ornek sayist Tablo 5.5 ile sunulmustur.
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Sekil 5.6. Mutlu ifadesi i¢in bir goniilliiniin farkli pozlari.

Tablo 5.5. ERUFER veri setindeki siniflara ait 6rnek sayilari.

Ifadeler Ornek Sayis1 Ifadeler Ornek Sayisi

angry 906 contempt 914
disgust 726 excited 1003
fear 729 happy 1022
neutral 981 sad 915
surprised 908 worry 901

Katilimcilar farkli yas gruplarindan secilmis olup en geng katilimci 18 yasinda iken, en
yagh katilimc1 80 yasindadir. Boylece veri seti, farkli yas gruplar igin gelistirilecek
calismalarda ayrica kullanilabilir. Veri setindeki bazi katilimcilarin goriintiileri, Sekil 5.7
ile gosterilmigtir. ERUFER veri seti, LOOCYV, 10 kat ¢caprazlama, %70 egitim - %30 test

vb. test tipleri i¢in kullanim1 uygundur.
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Sekil 5.7. ERUFER veri seti i¢in tiim katilimcilari i¢eren ornek resimler.

5.2.2.2. JAFFE Veri Seti

213 goriintii iceren JAFFE veri seti [69] laboratuvar ortaminda 6rnekler alinarak
gelistirilmistir. Bu veri setinin olusumunda 10 Japon kadin yer almaktadir. Alt1 temel
ifade i¢in ifade basina 2 veya 3 imge ve ayrica bir notr ifadeyle goriintii alinmugtir.
Veri setinde her katilimer i¢in birkag¢ resim var oldugundan, LOOCV ve 10 kat capraz
dogrulama teknikleri genellikle bu veri seti i¢in test tiirii olarak kullanilmaktadir [20]. Bu

veri setinde yer alan katilimcilar Sekil 5.8 ile gosterilmigtir.
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Sekil 5.8. JAFFE veri seti i¢in tiim katilimcilart igeren 6rnek resimler.

5.2.3. Metodoloji

Bu calismada hiperparametre destekli CNN kullanilarak ©6n iglemden gecirilmis
(Sekil 5.9 ile gosterildigi gibi) veri setleri (Sekil 5.10 iizerinde tanimlanan Veri
Seti ) iizerinde siniflandirma gerceklestirilmistir. Onerilen yontemin ilk asamasi
olarak kullanilacak olan veri setleri 6n islemlerden gecirilir.  Yiiz tespitinde dlib
kiitiphanesinden CNN tabanli bir fonksiyon [22] kullanilir. ~ Daha sonra RGB
formatindaki imge gri formata cevrilip, once imgeden giiriiltii giderilir daha sonra
keskinlestirme islemi uygulanir. Veri 0n iglemenin son adimi olarak veri ¢cogullama
operasyonu gerceklestirilir. On isleme adimindan sonra Veri Seti Train Seti
ve Test Seti olarak alt veri setlerine boliiniir. Parametre ayarlama, ozellik
secimi gibi iglemlerde kullanilmak iizere tercih edilen gelistirme seti ( Dev Seti )
[162], bu calisma icin parametre ayarlamak {izere tercih edilmis ve Train Seti
kullanilarak {tiretilmigtir. Dev Seti , Train Seti verilerinin tamami veya
bir kismi1 kullanilarak olusturulmaktadir. Bu ¢alisma i¢cin JAFFE veri setinde Train
Seti verilerinin tamami, ERUFER veri setinde ise verilerin bir kismi kullanilarak
Dev Seti olusturulmustur. Dev Seti  TrainDev Seti ve TestDev
Seti olarak alt veri setlerine boliiniir. Onerilen yontemin bir diger temel adimi
olan hiperparametre optimizasyonunun gerceklestirilmesi i¢in Oncelikle kullanilacak
olan pargacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization, PSO) algoritmasinin

kontrol parametreleri belirlenir. Daha sonra, PSO algoritmasinin uygunluk fonksiyonu
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tanimlanir. Uygunluk fonksiyonunun ciktisi, TestDev Seti veri seti icin tanima
hatas1 degeridir. PSO algoritmasinin durdurma kriteri saglanana kadar algoritmanin
fazlar tekrar tekrar caligtirilir. Durdurma kriteri saglandiktan sonra, hafizada tutulan
en iyi parametre seti ¢ikti olarak verilir. Bir sonraki adimda, optimal hiperparametreler
ve Train Seti kullanilarak nihai CNN egitimi gerceklestirilir ve egitilmis model
ciktis1 elde edilir. Son olarak, Test Seti egitilmis model ile test edilir ve elde
edilen dogruluk orani ile yontemin performans analizi yapilir. Onerilen yonteme ait temel

adimlar Algoritma 5.1 ile sunulmus ve yontemin mimarisi Sekil 5.10 ile verilmistir.

Onerilen yontemde yer alan metotlardan CNN Boliim 2.1.1 ile, transfer &grenme
Bolim 2.1.1.1 ile ve hiperparametre ayarlayici olarak kullanilan PSO algoritmasi
Boliim 2.2.4 ile detayli bir sekilde aciklanmistir. Bu yontemlerin disinda Onerilen
sistemde yer alan veri On isleme yOntemleri sonraki alt boliimde detayli olarak

aciklanmaktadir.

5.2.3.1. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, basart oranim artirmak igin goriintii ve sinyal islemeye dayali derin
0grenme ¢alismalarinda siklikla kullanilan bir tekniktir. Yiiz tespiti, RGB goriintiiniin gri
tonlamaya doniistiiriilmesi, 2-D adaptif giiriiltii giderici filtreleme, goriintii netlestirme ve

veri ¢ogullama veri 6n isleme yontemleridir.

Tiim imgeyi FER icin incelemek yerine, dogrulugu artirmak i¢in yalmzca yiiz kisminin
islenmesi daha etkilidir. Bu nedenle, CNN tabanl yiiz tespiti, dlib kiitiiphanesi [22]

kullanilarak gerceklestirilir.

Imgeyi RGB renk formatindan gri tonlamaya doniistiirmek icin, Esitlik 5.1 [171] ile

gosterildigi gibi agirlikli bir R, G ve B bantlar1 toplami kullanilir.

RGBtoGray = 0.2989 x R+ 0.5870 x G +0.1140 x B (5.1)

Literatiirde goriintiilerden giiriiltiiyli gidermek icin pek cok yontem Onerilmistir [180].
Bu yontemlerden birisi olan Wiener filtresi, giiriiltii bilesenlerinin etkilerini azaltmak i¢in

kullanilir [138]. Daha sonra, maskeleme yontemi [138] kullanilarak goriintii netlestirilir.
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Veri Seti verileri icin veri On igleme adimlarini uygula
Veri Seti 'ni Train Seti ve Test Seti olarak bol
Train Seti verisetinden Dev Seti veri setini olustur
Dev Seti ’'ni TrainDev Seti ve TestDev Seti olarak bol
PSO algoritmasinin kontrol parametrelerini tanimla
Uygunluk fonksiyonunu tanimla
PSO algoritmasinin durdurma kriteri saglanana kadar
PSO algoritmasinin fazlarini kos
Optimale yakin hiperparametre degerlerini ¢ikti olarak al
Train Set ve ayarlanmig hiperparametrelerle 6l¢ekli eslenik gradyan (scaled
conjugate gradient, SCG) algoritmasini kullanarak CNN’1 egit
: Egitilmis modeli ¢ikt1 olarak al
: Egitilmis modeli kullanarak Test Set {lizerinden basari onarini hesapla

R AU R e

_.
e

—_—
—_

—_
[\S}

Algoritma 5.1: Onerilen yontemin temel adimlari.

Tiim bu On iglemlerin sonrasinda, rastgele dondiirme, yansima, 6l¢ceklendirme ve ¢evirme

teknikleri kullanilarak veri cogullama saglanir.

Orijinal imge

Yz tespiti = W Griye donisim Giriilti giderme| Keskinlestirme Veri gogullama

- = - =

E kil B @ 6

Sekil 5.9. Bir 6rnek iizerinde veri 0n igleme uygulamalari.
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5.2.4. Deneysel Calismalar

Deneysel calismalar; deneysel kurulum ve deneysel sonuclar alt bagliklarinda

incelenecektir.

5.2.4.1. Deneysel Kurulum

Deneysel kurulum; donanimsal kurulum ve parametre kurulumu olmak iizere ii¢ alt

baglikta sunulmustur.

5.2.4.1.1. Donanimsal Kurulum

ERUFER ve JAFFE veri setleri gorsel verilerden olusmaktadir. Ozellikle ERUFER
veri setindeki ornek sayisinin oldukca yiiksek olmasi ve goriintii isleme yontemlerinin
kullanilacagindan dolay: deneysel caligmalarda 11 GB Ram destekli NVIDIA GTX 1080

Ti Turbo donanimi1 kullanilmistir.

5.2.4.1.2. Parametre Kurulumu

Onerilen yontemde, parametre ayarlamasi icin PSO algoritmasi kullanilmistir. Bu

algoritmaya ait kontrol parametreleri Tablo 5.6 ile verilmistir.

Tablo 5.6. PSO algoritmasinin kontrol parametreleri.

Parametre  Aciklama Secilen Deger
SwarmSize Pargacik sayisi 10
MaxIter Iterasyon sayis1 10

c1 Ogrenme faktorii 1 1,49

Co C)grenme faktorii 2 1,49

w Hareketsizlik agirlig1 0,7

5.2.4.2. Deneysel Sonuclar

Onerilen metodoloji JAFFE ve ERUFER veri setleri iizerinde test edilmis ve deneysel
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sonuglar sunulmustur.

5.2.4.2.1. JAFFE Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

JAFFE yaygin olarak kullanilan bir duygu tanima veri setidir. Statik goriintiilerden olusan

bu veri seti laboratuvar ortaminda gelistirilmistir. 6 temel ve notr, veri setinin ifadeleridir.

Onerilen yaklasim JAFFE veri setine uygulanmusti. PSO bir sezgisel algoritma
oldugundan dolay1, 6nerilen yontem 30 kez kosturulmustur. Tiim kosular i¢in en iyi ve
ortalama basar1 oranlar1 Tablo 5.7 ile verilmistir. %99,53e kadar basari orani elde edilmis

olup bu oran, yaptigimiz literatiir taramasina gore en 1yi basar1 oranidir.

Tablo 5.7. JAFFE veri setinde 30 kosma i¢in basari oranlari.

Kosma Basari(%) Kosma Basari(%)

1 99,53 16 98,59
2 99,06 17 99,06
3 99,06 18 99,53
4 98,59 19 99,06
5 99,53 20 99,53
6 98,59 21 99,53
7 99,53 22 99,06
8 99,53 23 99,53
9 98,59 24 99,06
10 99,53 25 99,53
11 98,59 26 99,06
12 99,06 27 98,59
13 99,53 28 99,53
14 98,59 29 98,59
15 99,53 30 99,53
En iy1 basar1 99,53
Ortalama basar1 99,15

Onerilen yontemin ve mevcut calismalarin bagar1 oranlari Tablo 5.8 ile verilmistir.
Sonuglara gore, Onerilen yontem, 10 kat caprazlama ve 7 sinifl1 senaryoda en 1yi sonuca

ulagmustir.
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Tablo 5.8. JAFFE veri seti iizerindeki Onerilen yontem ile mevcut ¢calismalar arasindaki

kargilastirma.
Metot Tammma Orani(%)
Poursaberi ve ekibi [175] 95,04
Zavaschi ve ekibi [176] 96,20
Gogic ve ekibi [177] 98,10
Moeini ve ekibi [178] 97,30
Luo ve ekibi [179] 92,10
Onerilen 99,53

JAFFE veri setinde Onerilen yontem icin karmasiklik matrisi Sekil 5.11 ile sunulmustur.

Sekilden goriilebilecegi gibi, tahminler arasinda yalnizca bir hata vardir.

Angry 100.0%
Disgust 100.0%
Fear 100.0%

« Happy 100.0%

=

(2]

s Neutral 100.0%

S

o)

0 Sad K 3.2%

Surprise 100.0%

100.0% 100.0% 100.0% 96.9% 100.0% 100.0% 100.0%

3.1%

N \ A O .
P*(\gd 0‘\59\)6 ¢® \(\'bQQ\\ \Ae\)“'b ° 6\)(9‘\68

Tahmin edilen sinif
Sekil 5.11. JAFFE veri seti i¢in karmasiklik matrisi.

5.2.4.2.2. ERUFER Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Bu calismada gelistirilen ERUFER veri seti cok sayida ornek icermektedir. Ayrica, veri
setinde yer alan katilimcilar 18 ile 80 yas arasinda secilmis olup farkli tipte uygulamalar
icin ideal bir yapidadir. Bu veri setinin bir bagka 0zelligi ise 10 sinif barindirmasidir.
Tiim bu zorlu durumlara ragmen Onerilen yontem ile ERUFER veri seti i¢in %92,56

bagar1 oranina kadar ulagilmistir. ERUFER veri seti icin gergeklestirilen 30 kosmanin
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bagar1 oranlar1 Tablo 5.9 ile sunulmugtur. ERUFER veri setinde nerilen yontem igin

karmasiklik matrisi Sekil 5.12 ile gosterildigi gibidir.

ru sinif

o)l

Do

Tablo 5.9. ERUFER veri setinde 30 kosma icin basar1 oranlari.

Kosma Basari(%) Kosma Basari(%)

1 90,57 16 89,52
2 88,84 17 90,29
3 90,33 18 89,42
4 91,08 19 91,28
5 90,17 20 90,74
6 90,15 21 90,73
7 89,88 22 90,24
8 90,42 23 89,51
9 89,13 24 89,95
10 90,13 25 90,07
11 92,56 26 90,21
12 89,79 27 89,85
13 89,83 28 90,55
14 89,98 29 90,42
15 90,13 30 88,67
En 1yi basar1 92,56
Ortalama basar1 90,15

Angry
Contempt

Disgust
Excited

Fear

Happy

Neutral

Sad

Surprise

Worry

88.3% 93.9%

57% | 88% | 52% |(10.1% | 7.6% | 6.9% | 4.0% | 82% [11.7% | 6.1%

N N S eO \§ N ) A ..o o
\x“go(\\e“‘%\g@ 8 (P

Tahmin edilen sinif
Sekil 5.12. ERUFER veri seti i¢in karmagiklik matrisi.
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5.2.5. Degerlendirme

FER, askeri, ticari ve sosyal ¢aligmalar i¢in sik¢a kullamilan bir insan bilgisayar
etkilesimi sistemi haline gelmistir. Ifadeler, sensor verilerinden ve gorsel verilerden
siniflandirilabilir. Bu calismada, FER icin entegre bir yontem gelistirilmistir. Veri 6n
isleme ve transfer 6grenme destekli CNN’nin hiperparametre ayar1 bu yontemin temel
parcalaridir. Veri 0n isleme boliimii icin, goriintii ilk olarak yiiz tespiti yontemi ile tespit
edilmistir. Ardindan, imgelerin RGB formattan gri tonlama formatina doniistiiriilmesi,
giiriiltiiniin giderilmesi ve goriintii netlestirme adimlar1 gergeklestirilir. Veri ¢cogullama,
veri On isleme boliimiiniin son adimidir. Bir sonraki agama olarak transfer 6grenme tabanlh
CNN’in hiperparametre ayar1 gerceklestirilmistir. Bu asamada ilk olarak ResNetl18 6n
egitimli model kullanilarak transfer 6grenimi gerceklestirilir. Daha sonra, CNN’nin
egitim parametrelerinden maksimum epok, minibatch boyutu, ilk 6grenme orani, ¢
diizenlilestirme orani, karigtirma (shuffle) tipi ve momentum olan hiperparametreler
secilir. Sistem performansint dogrudan etkileyen bu parametrelerin secimi giiclii br global
arama yetenegi olan PSO algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Onerilen yontem literatiirde
yaygin olarak kullanilan JAFFE veri seti lizerinde uygulanmistir. 10 kat caprazlama ve 7

sinif senaryosuna gore literatiirde bilinen en iyi basar1 orami elde edilmistir.

Bu calismada ayrica ERUFER adinda yeni bir statik imge tabanli veri seti olusturulmustur.
Bu veri seti, 110 katilimcidan farkli sayida pozlarla 9005 6rnek alinarak gelistirilmistir.
Onerilen siniflandirma metodu ERUFER veri seti i¢in de uygulanmus ve basarili sonuglar

elde edilmistir.

Sonraki ¢aligmalar i¢in 6nerilen siniflandirma metodu farkli veri setlerinde test edilerek
sistemin giirbiizliigli incelenebilir. Bu ¢alismada, ResNet18 on egitimli model, transfer
ogrenimi i¢in kullanilmigtir. Farkli 6n egitimli modeller kullanilarak karsilastirmalar
yapilabilir. Bagka bir ¢alisma olarak, hiperparametre ayarinda kullanilan PSO algoritmasi
yerine farkli algoritmalar kullanilarak performans karsilagtirmasi yapilabilir. Son bir 6neri
olarak, ERUFER veri seti, diger makine 6grenmeleri ve derin 6grenme yontemleri ile

siniflandirma i¢in kullanilabilir.



6. BOLUM

DERIN OGRENME iLE DUDAK OKUMA

Insan hareketi tanimanin (human action recognition, HAR) bu tez ¢alismas icin incelenen
son alt kategorisi dudak okumadir (lip reading, LR). Tezin bu boliimiinde derin 6grenme
yontemi kullanilarak dudak okuma iizerine bir ¢aligma uygulanmis ve detayl bir sekilde

sunulmustur.

6.1. Onegitimli Model Destekli - Desteksiz Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanarak
Dudak Okuma

6.1.1. Giris

HAR, insan bilgisayar etkilesiminin (human computer interaction, HCI) bir alt kategorisi
olarak ele alinabilir [181]. Bir HAR uygulamasi olan dudak okuma iizerine literatiirde

cesitli calismalar yapilmistir [89,91,93,99, 101].

Dudak okumak icin ses ve goriintii destekli 6zellikler kullanilabilir. Ozellikle, resim
destekli Oznitelikler iceren veriler kullanildig1 uygulamalarda daha yiiksek basar1 orani
elde edildigi goriilmektedir. Dudak okumasinin bagar1 orani, 6zellik se¢iminde kullanilan
tekniklerle de dogrudan ilgilidir. Gizli Markov modelleri (hidden Markov models, HMM)
[90, 182], destek vektdr makineleri (support vector machines, SVM) [90, 183] ve k-en
yakin komsuluk (k-nearest neghbour, kNN) algoritmalar1 [90] en sik kullanilan klasik
siniflandirma yontemleridir. Derin 6grenme yontemlerinin siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilmasinin ardindan bir bagka simiflandirma problemi olan dudak

okuma i¢in de derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baglanmistir.

Dudak okuma islemi alfabe, kelime ve ciimle seviyelerinde uygulanmaktadir [184].
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Alfabe seviyesindeki dudak okuma igleminde statik imge ve zaman serisi siniflandirma
yontemleri kullanilabilmektedir.  Diger taraftan, LSTM, RNN vb. smiflandirma

yontemleri kelime ve ciimle diizeyinde islemlerde tercih edilmektedir [184].

Bu calismada, alfabe diizeyinde yaygin olarak kullanilan genel kullanima acik AvLetters
veri setinin [24] siniflandirilmas1 amaclanmigtir. Siniflandirma yontemi olarak on egitimli
model (pretrained model) destekli evrigsimli sinir ag1 (convolutional neural networks,
CNN) ve yeni bir CNN modeli kullanilmigtir. Tasarlanan CNN modeli; 3 evrisim katmani,
3 maksimuma ortaklama katmani1 ve 3 diizenlilestirme katmani icermektedir. Diger
yandan, transfer 6grenme (transfer learning) amaclh kullanilan AlexNet ve Googl.eNet
destekli CNN yapilar1 olusturulmus ve tasarlanan CNN ile kiyaslanmistir. Veri seti
biiytikliigii, derin 6grenme yontemlerinde basarimi etkileyen 6nemli faktorlerden birisidir.
Dolayisiyla bu calismada veri cogullama (data augmentation, DA) teknikleri kullanilarak
veri seti bliylitilmiistiir. ~ Arttirllmig veri seti ve orijinal veri seti ile yapilan ve
CNN modellerine dayanan deneysel ¢alismalar farkli “minibatch boyutu” degerleri ile

gerceklenmis ve sonuglar detayl bir sekilde aciklanmustir.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e Bilindigi kadariyla, AlexNet kullanarak transfer 6grenme destekli CNN, AvLetters

veri setinde ilk kez kullanilmistir.

e Kaullanilan bir teknikle, problem zaman serisi verilerinden statik imge tabanli bir dudak

okuma uygulamasina doniistiiriilmiistiir.
e Bir CNN mimarisi onerilmis ve transfer 6grenme destekli CNN’lerle karsilastirilmistir.

e Bu calismada onerilen yontemler, ¢alisma [185]’de yer alan bazi yontemlerden daha

iyi performansa sahip olmalarinin yani sira gelistirilmesi kolay metotlardir.

Bu calismanin bundan sonraki kisimlari i¢in Boliim 6.1.2 ile ¢calismada kullanilacak olan
AvLetters veri seti hakkinda detayli bilgi verilmistir. Deneysel kurulum, calismalar ve
sonuglar Boliim 6.1.3 ile sunulmugtur. Son olarak, Boliim 6.1.4 ile yapilan ¢alismanin

degerlendirilmesinden ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.
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6.1.2. AvLetters Veri seti

Hem video hem ses kayitlariyla olusturulan AvLetters veri seti, 10 farkli katilimcinin
alfabedeki 26 harfi 3’er kez tekrar etmesiyle meydana gelmistir [24]. Yapilacak ¢alismada
gorsel veriler kullanilacagindan dolay1 veri setinin, goriintii bilgilerini i¢ceren mat dosyasi
dikkate alinmistir. Her bir harfin s6ylenisinde olusan resim ¢ercevelerinin sayisal bilgileri
mat dosyalarinda tutulmaktadir. Ornegin ‘R3_Kate-lips.mat’” dosyas1 Kate kisisinin R

harfini 3. tekrarinin gerceve bilgilerini tutmaktadir.

Her bir katilimcinin her bir harfi sdyleme siiresi farklilik gosterebilir bu da ornekler
arasinda farkli cerceve sayisi olusmasina neden olmaktadir. Veri seti hazirhiginda ilk
asama olarak ortalama cerceve sayisi olarak 20 belirlenmis ve 20’nin altinda olanlar
icin ekleme , 20’nin {lizerinde olanlar iginse gerceve ¢ikarim islemi gerceklestirilmistir.
Her bir harf 20 cerceveden olustuktan sonra dudak resimleri 5*4 formatinda hareketsiz
tekil imgeler haline getirilir. Boylelikle zaman serisinden olusan veri seti hareketsiz
imgelerden olusan bir yap1 haline getirilir. On hazirliktan gecirilmis veri setine ait 6rnek

bir imge Sekil 6.1 ile gosterildigi gibidir.

Sekil 6.1. Ornek bir imge (6n hazirliktan sonra AvLetters - A harfi).
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AvLetters veri setinde 10 katilimci 26 harfi 3’er defa tekrar ederek soylemistir. Ilk 2
telaffuz egitim, son telaffuz ise test i¢in kaydedilecek sekilde “TrainData” ve “TestData”

klasorleri olusturulmustur.

6.1.3. Deneysel Calismalar

Bu calismada AvLetters veri seti kullanilarak dudak okuma islemi gergeklestirilmistir.
AvLetters veri seti lizerinde yapilan calismada iki farkli yontem uygulanmis olup bu
yontemlerden ilki Onerilen CNN modelinin olusturulmasidir. Bir diger yontem ise
kullanic1 tabanli bir CNN yerine, AlexNet ve GoogleNet on egitimli modellerinden
transfer 0grenme yaparak performans karsilastirmasi yapmaktir. Siniflandirma basarisini

yiikseltmek icin veri hazirlama adimlar1 ayrica uygulanmustir.

Calismada kullanilan CNN modeli, 6n egitimli modeller ve transfer 6grenme siireci
sirastyla Bolim 2.1.1 ve 2.1.1.1 ile detayli olarak sunulmustur. Bu c¢alismanin diger
bilesenleri olan veri hazirlama ve Onerilen CNN mimarisi ile deneysel sonuglar yazinin

sonraki kisimlarinda sunulacaktir.

6.1.3.1. Veri Hazirlama

AvLetters veri seti, siniflandirma islemine gecmeden 6nce veri 6n isleme ve veri cogaltma
(DA) adimlarindan olusan veri hazirlama adimindan ge¢mektedir. Veri On isleme
ile farkli cerceve sayilarina sahip harf orneklerinin cerceve sayisi esitlenmistir. On
islemden gecen veri setine veri ¢ofaltma teknikleri uygulanmistir. Egitim veri seti
icin uygulanan DA yoOntemleri; giiriiltii eklemek i¢in “gaussian”, “salt and pepper

<

ve “speckle®, keskinlestirme i¢in “unsharp®, yumusatmak icin “median® siizge¢cleme
olarak secilmistir. Ayrica giiriiltiili goriintiilerin RGB ve gri tonlamali formatlar1 da
kullanilmigtir. Boylelikle, orijinal imgeden sekiz farkli sekilde yeni imgeler tiiretilmistir.
A harfine ait ¢ogaltilmig veri Sekil 6.2 ile artirilmig veri matrisi Sekil 6.3 ile gosterildigi

gibidir.



Sekil 6.2. AvLetters, ¢cogaltilmis veri - A harfi.

Gaussian | Salt & pepper Speckle
RGB Image RGB Image RGB Image
Gaussian | Salt & pepper Speckle
Grayscale Grayscale Grayscale
Image Image Image

. . Median Unsharp
Original Filtered Filtered
Image
Image Image

Sekil 6.3. AvLetters artirilmig veri matrisi.

142



143

6.1.3.2. Tasarlanan CNN Modeli

Katman sayisindaki derinlikle yapay sinir ag1 modellerinden ayrilan bir CNN modeli
dudak okuma problemi i¢in tasarlanmistir. Sekil 6.4 ile sunulan ve bu calisma i¢in
tasarlanan CNN modeli, 3 evrisim katmani, 3 maksimuma ortaklama, 3 diizenlilestirme
katmanindan olusan bu modelle AvLetters veri seti iizerinde yapilan calismada %54,23’e

kadar bagar1 elde edilmistir.

6.1.3.3. Farkh “minibatch boyutu” Degerlerine Gore Tasarlanan ve On Egitimli

Model Destekli CNN Karsilastirilmasi

Onerdigimiz CNN mimarisi ile AlexNet ve GoogleNet destekli CNN modelinin
AvLetters veri seti lizerinde farkli minibatch boyutu degerleriyle elde edilen sonug
degerlerinin sunumu Tablo 6.1 ile yapilmistir. Bu tabloya gore minibatch boyutu degeri 8
iken AlexNet destekli CNN modeli cogaltilmig veri ile egitildiginde diger modellere gore
daha basgaril1 bir sonu¢ vermistir. minibatch boyutu degeri 16 iken tarafimizca olusturulan
CNN mimarisi daha bagarili bir sonu¢ vermektedir. Son olarak minibatch boyutu degeri
32 iken tasarlanan CNN modeli ¢ogaltilmis veri ile egitildiginde daha basarili sonuclar
vermektedir. Tiim calisma sonucunda en yiiksek basar1 oran1 minibatch boyutu degeri
8 iken AlexNet destekli CNN modeli ¢ogaltilmis veri ile egitildiginde %54,62 ile elde

edilmistir.

Tasarlanan ve 6n egitim destekli CNN modelleri i¢in tiim ¢alismalarda en iyi basarinin
elde edildigi durumlarda olusan karmagiklik matrisleri sirasiyla Sekil 6.5, 6.6 ve 6.7 ile

verilmigtir.
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Sekil 6.5. Tasarlanan CNN i¢in karmagiklik matrisi.
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Sekil 6.6. AlexNet destekli CNN icin karmagiklik matrisi.
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Bu calismada kullanilan ve literatiirde uygulanan derin 6grenme modelleri arasinda

dogruluk karsilagtirmas: Tablo 6.2 ile verilmistir.

Tabloya gore calisma [186] ile

Ozdevinimli kodlayic1 tabanli yontem kullanilarak literatiirdeki en iyi sonug¢ elde

edilmistir.

Bu calismada kullanilan yontemler en iyi basart oranini veren yoOntemlere yakin

bir performans sergileyerek ve kimi caligmalarin bagar1 oranlarim1 geride birakarak

literatiirdeki yerini almistir [167].

Tablo 6.2. Onerilen yontemin literatiirdeki calismalarla performans karsilagtirmast.

Metot Dogruluk (%)
Ozdevinimli kodlayici [186] 64,40
CNN [187] 49,90
CNN & LSTM [187] 57,70
CNN & bidirectional LSTM [187] 49,40
Tasarlanan CNN & DA 54,23
AlexNet destekli CNN & DA 54,62

GooglLeNet destekli CNN & DA 52,31
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6.1.4. Degerlendirme

Bu calismada tasarlanan yeni bir CNN ve 0n egitim destekli CNN modelleri ile AvLetters
veri seti lizerinde dudak okuma uygulamasi gerceklestirilmistir. Aslinda ses ve video
tabanli verilerden olugan AvLetters veri setinin goriintii kismi bu ¢alismada kullanilmagtir.
Dudak imgelerinden olusan zaman serisi veriler once farkli ornekler icin ayni ¢erceve
sayisina esitlenmigstir. Daha sonra bu cerceveler sirali sekilde birlestirilerek karesel
sekle yakin tekil imgeler haline getirilmistir. Derin 6grenmede veri sayisinin basari
orani lizerindeki etkisi dikkate alindig: icin egitim verileri i¢in veri cogullama teknikleri
uygulanmig ve egitim verisi 8 kat (8 farkli DA adimi uygulandigindan) artirilmagtir.
Deneysel calismalarda orijinal e8itim verisi ile DA uygulanmis veri seti ayri ayri

degerlendirmeye alinmustir.

Yapilan deneysel calismalar sonucunda, kullanici tabanli ve 6n egitimli model destekli
CNN modellerinin AvLetters veri seti iizerinde farkli baglangi¢ parametrelerine gore farkl
sonuglar verdigi ve mutlak galip bir modelin olmadig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte
yapilan deneysel calismalarin, literatiirdeki yoOntemlerle karsilastirildiginda basarili
sonuclar verdigi ve kimi bagarili yontemleri geride biraktig1 tespit edilmistir. Ayrica

DA’nin genellikle bagar1 performansini artirdig1 deneysel sonuglarla gozlemlenmistir.

Gelecek calismalarda, farkli 6n egitimli modeller kullanilarak hem AvLetters hem
de farkli veri setleriyle deneysel calismalar gerceklestirilebilir. ~ Ayrica baslangi¢
parametrelerinin optimize edilmesi bagart oranim yiikseltebilecek bir diger Onemli

secenektir.



7. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

7.1. Tartisma ve Sonuclar

Bu tez calismasinda insan edimleri 4 farkli alt bashkta (isaret dili tamima,
giinliik insan hareketi tamima, duygu tanima, dudak okuma) incelenmis ve derin
o0grenme yontemleriyle performans analizi gergeklestirilmistir. Derin 68renme tabanlh
siniflandirma yontemlerinin basariminin artirtlmasi icin yapilan ¢alismalarda bagsariya

ulagildig tespit edilmistir.

Insan edimleri tanimanin bir alt baghigir olan isaret dili tamima iizerine gelistirilen
uygulamalar evrigimli sinir ag1 (convolutional neural networks, CNN) tabanli yontemlerle
gerceklestirilmistir.  Yeni bir CNN modeli tasarlamak oldukca giic, zaman isteyen
bir siire¢ gerektirmektedir. Bunun yerine On egitimli modeller kullanilarak transfer
ogrenme gerceklestirilmis ve basarimlar1 ortaya konulmustur. Isaret dili ile harf ve
rakam tanima uygulamasinda ABC, GA ve PSO algoritmalarinin AlexNet destekli
CNN modeline ait hiperparametrelerinin dogru secimi ile bagar1 oranim1 ne sekilde
etkiledigi acik bir sekilde goriilmektedir. Parametre se¢ciminde kullanilan ilgili evrimsel
algoritmalar icerisinde ABC algoritmasinin bagsarimi digerlerine nispeten daha yiiksektir.
Isaret dili tanimada gergeklestirilen diger uygulamada, hastane ortaminda kullanilmak
tizere toplanan verilerle olusturulan ERUSLR veri seti, yine transfer 6grenme destekli
CNN tabanli Onerilen yontemle siniflandirilmigti.  Bu uygulamada, video tabanl
veriler bir teknik ile statik imge tabanli Orneklere cevrilmistir. Literatiirde sikca
karsilagilmayan bu durum, basaris1 diisiikk sonuglar aldirmamakla beraber yiiksek
basarim performans1 gosterimi saglamistir.  Boylelikle literatiirdeki zaman verisi

tabanli dier uygulamalar icin statik imge Orne8i doniisiimii gergeklestirilip basarim
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analizinin yapilabilecegi gosterilmistir. Uygulamanin bir diger onemli katkisi, sezgisel
optimizasyon algoritmalarinin, hiperparametre seciminde daha yiiksek basari olasiligi
saglamasina ragmen bunun yerine zamansal iglem maliyetini diisliren global arama ve

rastgele arama gibi global arama tekniklerinin de basarili olabilecegi goriilmiistiir.

Insan edimleri tanimanin bir diger alt baslig1 olan giinliik insan hareket tanima iizerine
geligtirilen uygulamalar sonucunda hem yiginlanmis 6zdevinimli kodlayicilarin (stacked
autoencoders, SAE) hem de CNN’nin bu alanda basarili sonuglar sagladig1 goriilmiigtiir.
Sensor tabanli verilerden insan hareketlerinin taninmasini saglayan SAE tabanli 6nerilen
yontemle literatiirde yaygin kullanilan UCI Har veri setinde bilinen en basarili sonug
alinirken WISDM veri seti icin bilinen en basarili sonuca ¢ok yakin bir performans
elde edilmistir. Bu basarinin saglanmasinda SAE’nin yapisal parametrelerinin sezgisel
optimizasyon algoritmalariyla optimize edilmesi 6nemli bir etkendir. Bu uygulamada
yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarin yani sira ABC algoritmasinin yerel
arama, PSO algoritmasinin kiiresel arama yeteneklerinin birlestirilmek istendigi yeni
bir hibrit algoritma Onerilmis (hABCPSO) ve diger algoritmalarla karsilagtirilmagtir.
Istatiksel analizler ile desteklenen performans analizinde hABCPSO’nun diger sezgisel
algoritmalara gore daha basarili sonuglar verdigi saptanmistir. Insan giinliik hareketlerinin
tanindid1 diger uygulamada hareket tanima islemi, statik tabanli gorsel veriler iizerinde
gerceklestirilmistir.  Alti farkli on egitimli model kullanilarak olusturulan transfer
ogrenme destekli CNN modelleri ile deneysel caligmalar gerceklestirilmis ve hem
kullanilan 6n egitimli modellerin birbirleriyle kiyaslamasi gerceklestirilmis hem de
en basarili modelin literatiirde yer alan diger ¢alismalarla performans karsilagtirilmasi
yapilmistir. Deneysel sonuclara gore NASNet-Large destekli yontemle literatiirde bilinen

en bagarili sonug geride birakilmistir.

Tez caligmasinin bir bagka boliimiinde duygu tanima uygulamalar: gelistirilmistir. Yapilan
ilk uygulamada, internet arama motoru yardimiyla 5 sinif iceren kiiciik boyutta bir
duygu tanima veri seti olusturulmusg ve yiiz tespiti, maskeleme gibi 6n iglemlerin transfer
ogrenme destekli CNN’in basarisini nasil etkiledigi incelenmigtir. Yapilan 6n islem
caligmalarinin basart oranin artirdigi tespit edilmistir. Veri setinin az sayida ornek
icermesinden dolay1 veri ¢ogullama adimi ayrica uygulanmis olup 6n islem ve veri

cogullama adimlarinin birlikte uygulandigi durumda en bagsarili deneysel sonucun elde
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edildigi goriilmiistiir. Bu alanda yapilan diger duygu tanima uygulamasi icin ilk olarak
genel kullanima agmak {izere yeni bir veri seti (ERUFER) olusturulmustur. Toplam
110 katilimcidan alinan drneklerle olusturulan ERUFER, 10 farkli duyguyu icermektedir.
Islem siiresi kisa ama bagar1 oran1 yiiksek olan ResNet 18 6n egitimli model kullanilarak
transfer 6grenme destekli CNN tabanli bir yontem Onerilmistir. Sitniflandirma agamasina
gecmeden Once ilgili veri seti i¢in veri hazirlama adimlar1 uygulanmistir. Bu asamada
yiiz hizalama, gri formata doniisiim, giiriiltii giderme, keskinlestirme ve veri ¢ogullama
teknikleri uygulanmistir.  Performans yiikseltmenin bir diger asamasi olarak PSO
algoritmasi ile ResNet 18 destekli CNN modelinin egitim parametreleri en iyilenmistir.
Onerilen yontemin basarimmin test edilmesi icin gelistirilen ERUFER veri setinin
yaninda literatiirde siklikla tercih edilen JAFFE veri seti de ayrica kullanilmistir. Deneysel
caligmalar sonucunda ERUFER veri seti i¢in basarili sonuclar elde edilmis olup, JAFFE
veri seti i¢cin 7 simif 10 kat ¢apraz dogrulama senaryosu iizerinden literatiirde bilinen en
iyl sonug elde edilmistir. Yapilan uygulamalar ile veri hazirlik asamalarinin ve egitim

parametre se¢iminin basar1 oranin artiran ¢cok onemli faktorler oldugu goriilmektedir.

Tez calismasinin son boliimiinde insan edimlerinin diger alt basli1 olarak incelenen
dudak okuma yer almaktadir. Burada ilk olarak zaman serisi tabanli verilerin statik
imge goriintiilerine doniistiiriilmesi saglanmistir. Sekiz farkli goriintii isleme teknigi ile
veri ¢ogullamasi gergeklestirildikten sonra bu uygulama i¢in tasarlanan CNN modeli ile
AlexNet ve GoogLeNet destekli CNN modellerinin bagarimlar: ayr1 ayri test edilmistir.
Farkli minibatch boyutu seciminin bagsarimlara etkisi ayrica incelenmis olup uygulanan
yontemlerin performanslara etkisi arastirllmistir.  Veri ¢ogullama adimlarinin basari

oranini genellikle artirdig1 gézlemlenmigtir.

7.2. Oneriler

Bu tez calismasi ile baglantili olarak gelecekte asagida bulunan konularin arastirilmasi

onerilmektedir:

Veri 0n isleme adimlarinin, uygulanan problemlerde basari oramimi pozitif yonde
etkiledigi tespit edilmistir. Ilgili uygulamalarda kullanilan 6n isleme adimlarma ek olarak

farkli 6n isleme adimlarinin uygulanmasi basari oranini artirabileceginden dolay1 bu konu
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tizerinde caligmalar gerceklestirilmesi onerilmektedir.

SAE’nin yapisal parametrelerini optimize etmek icin gelistirilen ve basarili sonuclar
tireten  hABCPSO algoritmasinin  zamansal karmagikliginin yiiksek olma riski
bulunmaktadir. Bu algoritmanin zamansal karmagsikligin1 diisiirmek icin calismalar

yapilmas1 onem arz etmektedir.

Derin 6grenme ile insan edimlerinin taninmasi iizerine gergeklestirilen ¢aligmalarin
biiylik bir kisminda Onerilen yontemler literatiirde bilinen en iyi basari oranini

yakalamustir. {lgili yontemlerin farkli problemler i¢in uygulanmasi 6nerilmektedir.

Parametre optimizasyonunda sezgisel optimizasyon ve global arama teknikleri
kullanilmigtir.  Kullanilan optimizasyon tekniklerinden farkli olarak diger arama
algoritmalar1 Onerilen yontemlerin ilgili kisimlarina eklenerek performans analizinin

gerceklestirilmesi saglanabilir.

Yapilan uygulamalarin ikisinde zaman serisi tabanli veriler statik imgeler haline
getirilmistir. Tlgili problemler icin video tabanli uygulamalar gelistirilip kiyaslamalar

gerceklestirilebilir.
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