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OZET

Son yillarda bilgisayarla gorme ve veri odakli modelleme alanindaki ilerlemeler
sayesinde video duygu analizi alaninda 6nemli gelismeler yasanmistir. Video
icerigindeki duygusal ifadelerin anlasilmasi, farkli alanlarda giderek daha fazla 6nem
kazanmakta ve bu amacla dogruluk ve verimliligi artirmak iizere yeni ydntemler
gelistirilmektedir.

Bu calismada, Retentive Networkler ile Vision Transformerlarin entegrasyonu video
verilerindeki duygu analizinde kullanilan bir ¢cergeve olarak incelenmistir. Geleneksel
goriintii tabanli degerlendirmelere ek olarak, performans ve kaynak kullanimi arasinda
denge saglamak amaciyla kisa video segmentlerinde kare Ornekleme yOntemi
uygulanmistir (60rnegin, saniyede 7 kare). Ardisik kareler arasindaki yiizler mekansal
tutarlilik kullanilarak takip edilmis ve gegerli yiiz dizileri iizerindeki sonuglarin
ortalamasi alinarak duygu siiflandirmasi gerceklestirilmistir. YOLO, SSD, Faster R-
CNN, MTCNN, Haar Cascades ve RetinaFace gibi ¢esitli yiiz tespit modelleri test
edilmis olup, giivenilir performansi ve hafif hesaplama gereksinimi nedeniyle
RetinaFace tercih edilmistir.

Onerilen RetViT modeli, video tabanli veri setinde 0.80 dogruluk orani elde ederek,
dinamik duygusal ifadeleri yakalamada etkinligini gostermistir. Karsilastirmali
sonuclar, dnerilen modelin dogruluk, uyarlanabilirlik ve 6l¢eklenebilirlik agisindan
geleneksel modellere gore tutarli gelismeler sagladigini ortaya koymaktadir. Vision
Transformerlar ve benzeri mimariler goriintii siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmis olsa da, bu ¢alisma onlarin video tabanli duygu analizinde umut vadeden
uygulamalarim1 vurgulamakta ve gergek zamanli uygulamalar gibi alanlarda
gelecekteki arastirmalar i¢in zemin hazirlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Video Duygu Analizi, Vision Transformer, Retentive
Network, Yiiz Algilama, Derin Ogrenme, Duygu Tanima
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ABSTRACT

The field of video sentiment analysis has seen considerable progress in recent years,
supported by advances in computer vision and data-driven modeling. As
understanding emotional expressions in video content gains importance across various
domains, new methods are being developed to improve accuracy and efficiency.

This study explores the integration of Retentive Networks and Vision Transformers as
a framework for analyzing emotions in video data. In addition to conventional image-
based evaluations, an extended approach was applied to short video segments. Frames
were sampled at reduced frequency (e.g., 7 frames per second) to balance performance
and resource usage. Faces were tracked across consecutive frames using spatial
consistency, and emotions were classified by averaging results across valid face
sequences. Among several face detection models tested—including YOLO, SSD,
Faster R-CNN, MTCNN, Haar Cascades, and RetinaFace—RetinaFace was selected
for its reliable performance and lightweight computational demand.

Comparative results show that the proposed combination achieves consistent
improvements over traditional models in terms of accuracy, adaptability, and
scalability. While Vision Transformers and related architectures have been widely
used in image classification tasks, this work highlights their promising application in
video-based emotion analysis and sets the stage for future exploration, including
potential use in real-time settings such as online meetings.

Keywords: Video Sentiment Analysis, Vision Transformers, Retentive Network,
Face Detection, Deep Learning, Emotion Recognition

vii



TESEKKUR

Bu arastirma siirecinde bana yol gdsteren, destegini esirgemeyen ve rehberligiyle
calismanin yoniinii belirlememde biiyiik katki saglayan danigmanim Dog. Dr. Yakup
Geng’e en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, bu siirecte her zaman yanimda olan, sabirla destek veren ve moral kaynagim
olan aileme en derin siikkranlarimi sunuyorum.

Is yerimde bana zaman ve esneklik saglayarak bu ¢alismay1 yiriitmeme imkan veren
miidiirim Sayin Ibrahim Arslan’a da anlayisi ve destegi igin tesekkiir ederim.

Bununla birlikte, akademik bakis agimi gelistiren degerli tartigmalar1 ve deneyim
paylagimlariyla katki saglayan meslektaslarima ve arkadaglarima da tesekkiir ederim.

Son olarak, bu tezin hayata gegmesinde dogrudan ya da dolayli katkis1 olan herkese
goniilden tesekkiir ederim.

viii



ICINDEKILER

Sayfa

OZET vi
ABSTRACT vii
TESEKKUR viii
ICINDEKILER ix
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINi X
SEKILLER DiZINi Xi
TABLOLAR/CIZELGELER DIZINI Xii
1. GIRIS 1
1.1. Arka Plan ve Motivasyon 2
1.1.1. Ekonomik Kazanimlar 2

1.1.2. Ticari Basar1 Potansiyeli 3

2. LITERATUR TARAMASI 5
2.1. Duygu Analizi Teknikleri ve Teknolojileri 5
2.1.1. Ogrenme Mimarileri 5
2.1.2. Mesafe ve Benzerlik Olgiitleri 6
2.1.3. Renk Doniisiim Algoritmalari 8
2.1.4. Veri Artirma Teknikleri 9
2.1.5. Normalizasyon 9
2.1.6. Ozellik Cikarma Y éntemleri 9

2.2. Yiiz Tespit Algoritmalari 11
2.3. Duygu Analizi Veri Kiimeleri 13
2.3.1. FER-2013 Veri Kiimesi 13
2.3.2. Video Tabanl Veri Kiimesi 14

3. YONTEM 16
3.1. Onerilen Sistem Mimarisi 16
3.1.1. Kamera Tabanli Veri Toplama 17
3.1.2. Video Tabanli Duygu Analizi 18
3.1.3. Sunucu Altyapist 19
3.1.4. Kullanict Segmentasyonu ve Uygulama Baglamlari 19

3.2. Duygu Analizi i¢in Optimal Teknoloji 20
4. DENEYLER VE SONUCLAR 22
3.1. FER-2013 Veri Kiimesi Uzerindeki Degerlendirme 22
3.2. Video Veri Kiimesi Uzerindeki Degerlendirme 22

5. SONUCLAR VE YORUMLAR 24
KAYNAKLAR 25
OZGECMIS 29

TEZ METNINDEN TURETILEN YAYINLAR/SUNUMLAR 30

1X



SIMGELER ve KISALTMALAR DIiZiNi

ACC : Accuracy

Al : Artificial Intelligence

API . Application Programming Interface

CNN : Convolutional Neural Network

CNN-LSTM : Convolutional Neural Network - Long Short-Term Memory
Dlib : Dlib (Open-source Machine Learning Library)
DTW : Dynamic Time Warping

FER : Facial Expression Recognition

FPS : Frames Per Second

GPU : Graphics Processing Unit

GTU : Gebze Teknik Universitesi

HOG : Histogram of Oriented Gradients

ML : Machine Learning

MSER : Maximally Stable Extremal Regions
MTCNN : Multi-task Cascaded Convolutional Networks
NLP : Natural Language Processing

ResNet : Residual Network

R-CNN : Region-based Convolutional Neural Network
RN : Retentive Network

SaaS : Software as a Service

SIFT : Scale-Invariant Feature Transform

SSD : Single Shot MultiBox Detector

ViT . Vision Transformer

YOLO : You Only Look Once



SEKILLER DiZINi

Sekil 2.3.1: FER-2013 veri kiimesinden 7 duyguya ait 6rnekler.
Sekil 2.3.2: Video veri kiimesinden 6rnekler ve analiz sonuclari.
Sekil 3.1: Onerilen duygu analizi sistem mimarisi.

X1

Sayfa

13
15
17



TABLOLAR DIZiNi

Sayfa

Tablo 4.1: FER-2013 veri kiimesi i¢in sonuglarin karsilagtirmasi. 22
Tablo 4.2: Video tabanli kendi veri kiimemiz i¢in sonuglarin karsilastirmasi. 23

Xii



1. GIRIS

Duygu tanima ya da duygu analizi, insan yiiziindeki ifadelerin siniflandirilmasi
yontemidir. Genel olarak bu simiflandirmada yedi temel ifade kullanilir. Bazi
uygulamalarda bu analiz yalnizca goriintiilerle degil, metin ve ses verilerinin bir araya
gelmesiyle yapilir. Bu ¢aligma ise goriintii isleme alaninda basar1 oranini artirmayi
amagclamaktadir. Retentive Network yapilari, Dogal Dil Isleme (NLP) alaninda umut
vadeden sonuglar gostermistir; baglami kapsamli bicimde anlayabilme yetenekleri ve
anlamli iligkiler kurabilmeleri, onlart metin analizi i¢in olduk¢a uygun hale getirir.
Diger yandan, Vision Transformer (ViT) modelleri, goriintii segmentleri iizerinde
sasirtict derecede basarili sonuglar vermektedir. Manhattan Distance, 6zellikle goriintii
veya piksel tabanli sistemlerde, 1zgara yapisindaki iki nokta arasindaki mesafeyi
hesaplamak i¢in kullanilan bir tekniktir ve bu modeller bu sistemle ilging bigimde bir

araya getirilebilir.

Bu calismada, Retentive Network ve Vision Transformer birlesiminin video iizerinden
duygu analizi i¢in ne derece uygun oldugu tartisilmakta ve diger modellere gore ne
gibi avantajlar sundugu analiz edilmektedir [2], [3]. Son donem c¢alismalarda,
Retentive Network ile Vision Transformer modellerinin birlesimi, RNN, Transformer
ve CNN gibi rekabet¢i modellerin Oniine gegmistir. RNN ve CNN modelleri tek
baslaria yalnizca yiiz ifadeleri gibi fiziksel 6zellikleri dikkate alirken, bu biitiinlesik
yapt cevresel detaylari ve baglami da goz Oniinde bulundurur. Ustelik klasik
transformer modelleri verinin tamami {izerindeki baglam bilgisine odaklanirken,

Retentive Network yapilari ilgili olan baglami 6nceliklendirerek gereksiz yiikii azaltir.

Bu, Vision Transformer modellerini CNN tabanli yontemlere gére daha esnek hale
getirir; zira CNN’ler genellikle sabit boyutlu girdilere ihtiya¢ duyarken, Vision
Transformer yapilar farkli ¢oziiniirliiklerdeki video verileriyle de calisabilir. Sonug
olarak, Manhattan Distance destekli Retentive Network yapilarinin Vision
Transformer tizerinde ¢aligmast video tabanli duygu analizinde yeni bir paradigma
olusturma potansiyeline sahiptir. Biiylikk modellerin davranislarinin  daha iyi
anlasilmas1 ve teknolojilerin birlestirilerek yeni uygulamalara onciiliik etmesiyle
birlikte, bu modellerin evrimleserek daha dogru ve etkili duygu analizleri yapmasi

miimkiin olacaktir. Bu teknoloji, video duygu analizinde standartlar1 yukariya
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tastyarak Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi’nin dijital deneyimlerde daha fazla anlays
ve bag kurabilmesine olanak taniyacaktir. Bu nedenle, bu modeller iizerine yapilacak

Ar-Ge yatirimlarinin artirilmasi gerektigi agiktir.

1.1. Arka Plan ve Motivasyon

Canli destek sistemlerine, ¢evrim i¢i miisteri goriismelerine, toplantilara, magaza
kameralarina ve akilli araglara entegre edilebilecek bir miisteri memnuniyeti ve
personel analiz paneli hayal edin. Bu ¢6ziim; canli destek goriigmeleri ve magaza
goriintiilerini isleyerek miisterilerin ne kadar memnun oldugunu izleyebilecek,
temsilci tahminleri saglayabilecek ve akilli temsilci yonlendirmeleri sunabilecektir.
Duygular hakkinda 6n bilgi saglayarak canli destek sistemlerinin siirece daha dogru
yaklagmasina, miisterileri dogru temsilciye yonlendirmesine ve kriz anlarinda 6ncelik
tanimasina olanak saglayacaktir. Ayrica bu sistem, c¢evrim i¢i goriigmeler ve
toplantilarda katilimeilarin ne kadar mutlu veya mutsuz olduklarini ve bu durumun ne
kadar siirdiigiinii analiz ederek 6z degerlendirme ve personel analizini de miimkiin

kilacaktir.

Sistem, magaza kamera sistemlerine entegre edilerek miisterilerin duygusal
durumlarin1 analiz ederek 6z degerlendirme ve c¢alisan analizi saglayacaktir.
Kameralar reklam panolarina yerlestirildiginde, insanlarin reklama tepkileri
olgiilebilecektir. Istenirse bir ekran yerlestirilerek, potansiyel miisteriden ekrana kisaca
bakarak reklamla ilgili duygusunu belirtmesi istenebilir ve bu duygu anlik olarak
gosterilebilir. Bu etkilesim, miisterinin teknolojiye dokundugu hissini artiracak ve
marka itibar1 yiikselmis olacaktir. Ayrica bu sistem, akilli araclarda yolcularin
duygusal durumuna gore yardim hizmetlerinin ¢esitlendirilmesini saglayacaktir.
Ornegin, “Moralin bozuk gériiniiyor, biraz hareketli miizik ¢alalim m1?” gibi proaktif

yonlendirmeler kullanicinin teknolojiyle bag kurmasini saglayacaktir.

1.1.1 Ekonomik Kazanimlar

Gergek zamanli SaaS video ve fotograf duygu analizi teknolojisi sirketlerin
kullanimina sunulabilecektir. Bdylece diger teknolojiler de kendi iiriinlerinin
yeteneklerini bu ¢odziimle artirabilecektir. Teknolojinin her firma tarafindan tekrar

tekrar iretilmesine gerek kalmayacak, yeni fikirlerin hayata gecirilmesi



kolaylagacaktir — tipki Google Maps’in taksi uygulamasinda kullanilmasi gibi.
Chatbot, cevrim i¢i gériigme, magaza, robot veya akilli ara¢ uygulamalarinda entegre
edilebilir. Sistem, 6z degerlendirme imkani saglayarak miisteri memnuniyetini
artiracaktir. Miisterilerin ve c¢alisanlarin duygusal durumlari ¢evrim igi goriismeler ve
kameralar yoluyla analiz edilebilecek, 6fkeli ve mutsuz miisterilere kriz olusmadan
once miidahale edilecek, mutlu miisteriler elde tutulabilecek ve mutsuzluk kaynakli

gelir kayiplar1 en aza indirilebilecektir.

Bu teknolojinin sagladigi ekonomik faydalar birgok sektorde verimliligi artirma
potansiyeline sahiptir. Sirketler, miisteri geri bildirimlerini ve kullanic1 deneyimlerini
bu gelismis analiz araglariyla daha hizli ve etkili sekilde degerlendirebileceklerdir. Bu
teknolojiler yalnizca miisteri iliskilerini gelistirmekle kalmayip iiriin ve hizmet
optimizasyonuna da katki saglayacaktir. Analizlerden elde edilen verilerle, pazarlama
stratejileri daha isabetli sekilde belirlenecek ve miisteri memnuniyeti artirtlacaktir.
Ger¢ek zamanli duygu analizi teknolojileri, isletmelerin operasyonel siireclerini

dontistiirerek sektdrel verimliligi artirabilecek ekonomik bir ¢carpan gorevi gorecektir.

Bu tilir analiz araglar1 miisteri iligkilerini iyilestirmenin Otesine gecerek iirlin ve
hizmetleri gelistirmeye katki saglar. Analizler araciligiyla elde edilen veriler,
isletmelerin pazarlama taktiklerini daha dogru anlamasini saglar ve miisteri
memnuniyetini ylikseltir. Duygu analizine dayali bu teknolojiler perakendeden sagliga
kadar birgok sektdrde kullanilabilir. Ornegin bir perakende magazasi, miisteri
etkilesimlerini analiz ederek daha uygun iiriin yerlesimleri planlayabilir ya da yeni bir
magaza tasarlayabilir. Saglik sektoriinde ise, hastalarin duygusal tepkileri izlenerek
kisisellestirilmis tedavi siirecleri uygulanabilir. Bu tiir yenilik¢i teknolojilerin yaygin
kullanimi, is siireglerinin kolaylastirilmasina ve isletmelerin pazarda daha giiclii
konumlanmasina olanak taniyacaktir. Gelecekte, daha 06zel kontrol sistemleri,
ekonomik siire¢ iyilestirmeleri ve veri otomasyonundaki firsatlar sayesinde daha

yenilik¢i ¢oziimler miimkiin olacaktir.

1.1.2. Ticari Basar1 Potansiyeli

Miisteri deneyimi ve c¢alisan i¢gdriisiine yonelik ciddi bosluklart doldurmay1
hedefleyen bir {irlin, 6zellikle goriintii ve video temelli duygu analizi basarisina

dayandiginda yiiksek ticari potansiyele sahiptir. Sirketler i¢in miisteri memnuniyeti ve



personel analizleri rekabet avantaj1 saglama noktasinda dncelikli alanlar haline gelmis
ve bu tiir ¢goziimlere olan talep artmistir. Paydas mimarisi, 6zel ihtiyaglar1 olan bireysel

ve kurumsal miisterilere hizmet edecek sekilde tasarlanmistir.

Genis miisteri hizmeti veri kiimeleri iginde, sirketler duygu analizi ¢oziimleriyle
kullanic1 deneyimini artirabilir ve ¢alisan performansini izleyebilir. Farkli platformlara
entegrasyon sayesinde bu ¢oOziimler bir¢ok sektdrde yaygin sekilde kullanilabilir.
Sistem yalnizca tek bir platforma degil; canli destek sistemleri, ¢cevrim igi tiiketici
goriismeleri, toplantilar, magaza kameralari, reklam panolar1 ve akilli araglara kadar

genis bir kullanim yelpazesine sahiptir.

Analiz sonuglarina dayanarak sirketler daha bilingli kararlar alabilir ve is siireglerini,
kullanict deneyimini gelistirecek adimlar atabilirler. Bu teknoloji, isletmelere miisteri
memnuniyetine dair i¢gdrili sunar ve personel performansini izleme imkani verir. Veri
analizi, miisteri iligkilerini gelistirmek, hizmet kalitesini artirmak ve insan kaynaklari
yonetimini giliglendirmek icin degerli bir ara¢ haline gelir. Bu unsurlar da projenin

ticari bagar1 potansiyelini dogrudan artiran temel etmenlerdir.



2.

2.1.

LITERATUR TARAMASI

Duygu Analizi Teknikleri ve Teknolojileri

Duygu analizi, insan duygularini anlamak amaciyla yiiz ifadelerini algilama ve analiz

etme siirecidir. Bu, goriintii veya videolarda yiizleri dogru sekilde tanimlamay1 ve

anlaml yiliz 6zelliklerini ¢ikarmay1 gerektirir. Bu tekniklerdeki ilerlemeler, farkli

uygulamalarda duygularin giivenilir sekilde yorumlanmasini miimkiin kilmistir.

2.1.1. Ogrenme Mimarileri

Bu makalede, giiniimiizde bilgisayarla gorme ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan

bazi deep learning modellerini inceleyecegiz. Bu yoOntemlerin temel prensipleri,

avantajlar1 ve dezavantajlarint Convolutional Neural Networks (CNN), ResNet50,

EfficientNet, MobileNet, Vision Transformers, Retention Networks ve VGG19

modellerini dikkate alarak ele alacagiz:

Vision Transformers (ViTs) [2], [3]: Vision Transformers, NLP alaninda
tanitilan transformer mimarisi {izerine kurulu, goriintii tanima i¢in yeni bir
yontem ailesidir. ViTs, goriintiileri metindeki tokenlara benzer sekilde sabit
boyutlu parcalara ayirir, bu parcalar1 vektorlere doniistiiriir ve mekansal bilgiyi
korumak i¢in pozisyonel kodlamalar ekler. Ardindan, ¢ok bashkli self-
attention ve feed-forward katmanlarindan olusan transformer encoder’lardan
gecirilir. Son smiflandirma asamasinda ise bir smiflandirma baslig: kullanilir.
ViTs, uzun menzilli iligkileri yakalamada giicliidiir ve attention tabanl yapisi
nedeniyle esnektir; ancak genellikle biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyar ve
hesaplama acisindan agirdir.

Convolutional Neural Networks (CNNs) [12], [13]: CNN’ler goriinti
simiflandirmada yaygin sekilde kullanilir. Goriintiiden mekansal 6zellikleri
cikarir, boyutlar1 pooling katmanlar1 ile azaltir ve dense katmanlar ile
siniflandirma yapar. CNN’ler daha kii¢lik veri setlerinde verimli ¢alisir ve
0zellik ¢ikarma konusunda etkilidir; ancak model boyutlar1 biiyiik olabilir ve

hesaplama maliyeti yliksektir.



ResNet50 [11]: Residual Network ailesinin bir iiyesi olan ResNet50, derin
aglarda karsilagilan gradyan azalmasi sorununu skip baglantilarla ¢ézer. Her
residual blok, giris ile convolution c¢iktisini toplar. Bu sayede daha derin
modellerin egitilmesine olanak saglar ve gradyan akisini iyilestirir; fakat daha
fazla hafiza gerektirir ve dogru ayarlanmazsa overfitting’e yol agabilir.
EfficientNet [14]: EfficientNet, derinlik, genislik ve ¢Ozlniirliigii dengeli
sekilde oOlceklendiren compound scaling yaklasimini Onerir. Depthwise
separable convolution ve squeeze-and-excitation modiilleri kullanir.
EfficientNet, daha az parametre ile yiiksek dogruluk saglar ancak dikkatli
manuel ayar gerektirebilir ve egitim siiresi uzun olabilir.

MobileNet [15], [17]: MobileNet, mobil ve gomiili -cihazlar i¢in
tasarlanmigtir. Standart convolutions islemlerini depthwise ve pointwise
convolutions olarak ikiye ayirir. MobileNet hafif ve hizhidir, gercek zamanl
uygulamalar i¢in idealdir; ancak daha biiyiik modellere gore dogrulukta biraz
kay1p yasanabilir.

VGG19 [14], [21]: VGG19, 19 katmanli derin bir CNN modelidir. Cok sayida
3x3 convolution filtreleri ve son kisimda siiflandirma i¢in fully connected
katmanlar kullanir. Uygulamas1 ve anlasilmasi kolaydir ve iyi genelleme

yapar; ancak model boyutu biiyiik ve hafiza tiikketimi yiiksektir.

Sonug olarak, her modelin kendi giiglii ve zayif yonleri vardir. Dogru model se¢imi,

yapilacak ise, mevcut veri setine ve hesaplama kaynaklarina baglidir. Baz1 modeller

dogruluk agisindan daha iistiinken, digerleri ger¢ek zamanli veya mobil uygulamalar

i¢in daha verimli olabilir.

2.1.2. Mesafe ve Benzerlik Olgiitleri

Manhattan Distance’in Retentive Networks ve Vision Transformers ile birlikte

kullanilmasi, model performansini artirmak i¢in degerli bir yaklagimdir. Bu bdliimde,

istatistiksel karsilastirma amaciyla degerlendirilen bazi yontemler; dayandiklari

gerekeeler, avantajlar1 ve dezavantajlariyla birlikte ele alinmaktadir:

Manhattan Distance [29], ayn1 zamanda L1 normu ya da taxicab distance
olarak da adlandirilir; bir 1zgara tizerindeki iki nokta arasindaki uzakligi,

koordinatlar arasindaki mutlak farklarmn toplami olarak hesaplar. Ismini, sehir



bloklarmin 1zgara benzeri yapisindan alir. Avantajlari arasinda, yalnizca basit
toplama ve mutlak farklara dayanmasi nedeniyle yiiksek boyutlu verilerde bile
hizli ¢alismas1 yer alir. Euclidean Distance’a kiyasla daha az hesaplama
maliyeti gerektirir. Ayrica, tek bir boyuttaki biiyiik farklarin sonucu orantisiz
sekilde etkilemesini engelledigi i¢in u¢ degerlere karst daha dayaniklidir.
Ozellikle birgok o6zelligin sifir ya da diisiik katki sundugu seyrek veri
yapilarinda etkili calisir. Ayrica, 1zgara hareketleri ya da ayrik eylemler igeren
senaryolarda kolay yorumlanabilir olmasi 6nemli bir avantajdir. Bununla
birlikte, siirekli uzaylarda diizgiinliik saglamamas1 dezavantaj olusturabilir.
Ayrica, Euclidean Distance kadar sezgisel geometrik yorum sunmaz ve tim
boyutlarin esit katki sundugu varsayimina dayanir ki bu her veri tiirii icin
gecerli olmayabilir. Diizensiz yapili ortamlarda en kisa yolu yansitamayabilir.
Euclidean Distance [30], iki nokta arasindaki diiz ¢izgi mesafesini hesaplar
ve siklikla 6zellik uzaylarindaki gémiilmelerin karsilastirilmasinda kullanilir.
Basitligi ve dogrudan benzerlik ifadesi sunmasi nedeniyle yaygindir; ancak
karekok islemi nedeniyle daha fazla hesaplama maliyeti getirir ve ug degerlere
karsi1 hassastir.

Cosine Similarity [31], [36], [37], sifir olmayan iki vektor arasindaki agiya
odaklanir ve yonelimi karsilastirir; biiyiikliigii dikkate almaz. Yiiksek boyutlu
verilerde i1yi performans gosterir ve vektér uzunluklarmi gbéz ardi eder.
Bununla birlikte, ger¢ek mesafeyi veremez ve sifir vektorlere karsi duyarlidir.
Mahalanobis Distance [32], veri i¢indeki degiskenler arasi korelasyonu
dikkate alir ve Olgekten bagimsizdir. Bu sayede, bir nokta ile bir dagilim
arasindaki mesafeyi 6l¢mek i¢in uygundur. Veri bagimliliklarini hesaba kattig1
ve c¢ok degiskenli u¢ degerleri belirlemede etkili oldugu i¢in avantajhidir.
Ancak, kovaryans matrisinin hesaplanmasi olduk¢a maliyetlidir ve dogru
sonuclar i¢in yliksek hassasiyet gerektirir.

Hamming Distance [33], bir dizinin digerine doniistiiriilmesi i¢in gerekli
minimum karakter degisikliklerini sayar ve ¢cogunlukla kategorik veya ikili
verilerde kullanilir. Basitligi ve hata tespiti i¢in uygunlugu avantajlarindandir;
ancak stirekli veri lizerinde uygulanamaz ve yalnizca siniflandirilmis verilere

Ozgiidiir.



e Jaccard Similarity [34], sonlu 6rnek kiimelerini karsilastirir ve kesigim ile
birlesim oranina gore benzerlik hesaplar. Kiime karsilastirmalar ve kiimeleme
algoritmalart icin etkilidir. Ancak siirekli verilere uygulanamaz ve seyrek
veriye kars1 duyarlidir.

e Wasserstein Distance [35], ya da diger adiyla Earth Mover’s Distance, bir
dagilimdan digerine gegmek i¢in gereken minimum maliyeti Olger. Olasilik
dagilimlarinin karsilastirilmasi i¢in kullanilir. Farkliliklart daha iyi yansitmasi
ve u¢ degerlere kars1 dayanikli olmasi avantajlar1 arasindadir. Bununla birlikte,
hesaplama acgisindan yogundur ve lineer programlama ¢oziimleri gerektirir.

e Dynamic Time Warping (DTW) [36], zaman i¢inde hizlar1 degisebilen seriler
arasindaki benzerligi 6lger. Zaman eksenini esneterek dizileri en uygun sekilde
hizalamay1 hedefler. Zaman serisi verilerinde esnek karsilagtirma saglamasi
onemli bir avantajdir; ancak hesaplama maliyeti yiiksektir ve giiriiltiiye karsi
hassastir.

e Bhattacharyya Distance [37], iki olasilik dagilimi arasindaki yakinlig1 6lger
ve Ozellikle oOzellik se¢imi ile smiflandirma uygulamalarinda kullanilir.
Olasilik dagilimlarini karsilagtirmakta etkili olmasina ragmen, bu dagilimlarin
dogru bicimde degerlendirilmesini gerektirir ve boyut sayis1 yiiksek oldugunda

boyut indirgeme yapilmadan uygulanmasi zordur.

Genel olarak, Manhattan Distance; hesaplama maliyeti, u¢ degerlere kars1 dayaniklilik
ve belirli veri tiirlerine olan uygunlugu agisindan dengeli bir secenektir. Retentive
Networks ile Vision Transformers arasinda bag kurmak i¢in uygun bir adaydir.

Bununla birlikte, etkinligi kullanilacak veri setine ve gorev tanimina gore degisebilir.

2.1.3. Renk Doniisiim Algoritmalar:

Renk doniisiim algoritmalari, goriintiileri bir renk uzayindan baska bir renk uzayina
doniistiirmek i¢in kullanilir; 6rnegin RGB'den grayscale ya da HSV’ye. Bu adim, baz1
renk bilesenlerinin digerlerinden daha anlamli olabilecegi bilgisayarla gorme
gorevlerinde 6nemli bir rol oynar. Avantajlar1 arasinda, renk bilgisindeki fazlaligin
azaltilmas1 sayesinde, renkli pikseller dizisi gibi bircok benzer 6geye sahip goriintii
verisinin sadelestirilmesi yer alir. Bu sayede her bileseni ayr1 ayri analiz etmek her
zaman gerekli olmayabilir. Ayrica, karanlik bir biiyiik goriintiideki kenar gibi belirli

ozelliklere odaklanmay1 kolaylastirir ve bu da sonraki islemler i¢in fayda saglar.
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Ancak dezavantajlar1 arasinda, doniisiim sirasinda bazi renk bilgilerinin kaybolmasi
yer alir ve bu durum analiz tiirline gére 6nemli olabilir. Ayrica, donilisiimiin etkinligi

bliyiik dlgtide yiiriitiilen spesifik géreve baghdir.

2.1.4. Veri Artirma Teknikleri

Veri artirma, mevcut verilere giiriiltli, dondiirme ve diger doniisiimler gibi cesitli
varyasyonlar eklenerek veri kiimesinin yapay olarak genisletilmesini saglayan bir
tekniktir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda modelin dayanikliligini artirmak igin
yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Avantajlar1 arasinda daha iyi genelleme
yetenegi bulunur; zira model, ¢esitlendirilmis veri formlart ile egitildiginde, daha 6nce
goriilmemis veriler iizerindeki tahmin basaris1 artar. Ayrica, gergek diinya
kosullarindaki kamera giiriiltiisii veya nesne yonelimindeki degisiklikler gibi kusurlara
kars1 dayanikliligi artirir. Dezavantajlart ise, veri karmasikliginin ve boyutunun
artmast nedeniyle egitim siliresinin uzamasidir. Ayrica, modele anlamli olmayan
ozellikler yerine giiriiltii kaynakli oriintiileri 6grenme riski nedeniyle overfitting

olusabilir.

2.1.5. Normalizasyon

Normalizasyon, verinin belirli bir kiigiik araliga (6rnegin [0, 1]) 6l¢ceklenmesi siirecidir
ve 0grenme algoritmalarinin daha hizli yakinsamasini saglar. Bu islemin avantajlar
arasinda, farkli ozelliklerin ortak bir 6lgege getirilmesiyle tutarliligin artirilmasi ve
model egitiminin iyilestirilmesi yer alir. Ayrica, veri dagilimindaki g¢arpikligin
azaltilmasi yoluyla algoritmalarin daha verimli ¢aligmasina katki sunar. Bununla
birlikte, normalizasyon dikkatli uygulanmazsa, 6nemli baglamsal bilgilerin kaybolma
riski vardir. Ayrica, min-max scaling veya z-score gibi uygun normalizasyon

tekniginin se¢imi de ayr1 bir zorluk olusturabilir.

2.1.6. Ozellik Cikarim Yontemleri

Bu teknikler, ham verideki anlamli oriintiileri veya ayirt edici 6zellikleri aramak ve
bdylece makine 6grenimi modellerini daha hizli ve daha etkili hale getirmek amaciyla
kullanilir. Avantajlar arasinda, yiiksek boyutlu verinin daha diisiik boyutlu, bilgi

acisindan zengin temsillere indirgenmesiyle etkin veri yoOnetimi saglanmasi ve
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yalnizca en onemli bilgilere odaklanilarak model dogrulugunun artirilmas: yer alir.

Bununla birlikte, bu yontemler genellikle yiliksek hesaplama giicli ve zaman gerektirir.

Ayrica uygulanmalar1 karmasik olabilir ve veri yapisinin, ¢ikarilacak 6zelliklerin ve

gorev gereksinimlerinin 1yi anlagilmasini zorunlu kilar. En yaygin kullanilan 6zellik

cikarim yontemleri asagida, temel ilkeleri ve performans nitelikleriyle birlikte

Ozetlenmistir:

Histogram of Oriented Gradients (HOG) [24], bilgisayarla gérme alaninda
nesne tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan bir tanimlayicidir. Goriintiiniin yerel
boliimlerindeki gradyan yonelimlerinin dagilimini analiz ederek nesneleri
tanimlar. HOG, 151k degisimlerine ve gdlgelere kars1 gérece dayaniklidir; bu
da tutarli 6zellik ¢ikarimu saglar. Ozellikle, giivenlik kameras1 videolarnda
insan gibi nesnelerin tespiti i¢in etkilidir. Ancak, hesaplama agisindan yogun
kaynak tiiketir; bu da gercek zamanli uygulamalarda performans
sinirlamalarina yol acabilir. Ayrica, karmasik ya da kalabalik arka planlarda
etkinligi azalabilir.

Maximally Stable Extremal Regions (MSER) [27], goriintiilerdeki blob
yapilarini, farkli esik seviyeleri boyunca kararliligini1 koruyan bolgeleri bularak
tespit eder. Farkli ¢evresel kosullarda dahi tutarli 6zellikler sunarak yiiksek
tekrarlanabilirlik saglar; bu da 6zellikle metin tespiti gibi yiiksek dogruluk
gerektiren gorevlerde avantaj yaratir. Ote yandan, MSER giiriiltiiye kars1
duyarlidir ve bazen alakasiz bolgeleri de algilayabilir. Ayrica, parametrik
ayarlarinin karmasiklig1 nedeniyle deneyimli kullanicilar i¢in bile uygulamasi
zor olabilir.

VLFeat [28], SIFT ve HOG gibi bir¢ok bilgisayarla gorme algoritmasini
iceren ag¢ik kaynakli bir kiitliphanedir. Ekim 2023’e kadar olan veri kiimesi
destegiyle genis kapsamli veri isleyebilir ve diger kiitiiphane ve uygulamalarla
kolayca entegre olarak hizli prototipleme siireclerine olanak tanir. Ancak,
VLFeat’in sundugu genis Ozellik seti, uygulamanin ve veri boyutunun
biiyiikliigiine bagl olarak yiiksek hesaplama kaynaklar1 gerektirebilir. Etkin
sekilde kullanimi i¢in bilgisayarla gérme konularinda saglam bir bilgi birikimi
gerekir.

Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [25], [26], goriintiilerdeki yerel

ozellikleri bulur ve tanimlar. Uretilen keypoint’ler, 8lgek, dondiirme ve affine
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doniistimlerine kars1 degismezlik saglar. Bu sayede farkli goriintiileme
kosullarina uyarlanabilir. SIFT, cok ¢esitli doniistimlere kars1 dayaniklilik ve
zengin tanmimlayicilar sunarak goriintii eslestirme dogrulugunu artirir; bu da
nesne tanima gibi gorevlerde avantaj saglar. Ancak gecmiste patent
kisitlamalarina tabi olmasi (ki bu kisitlamalar sonlanmis olabilir) ve hesaplama
acisindan yiiksek maliyetli olmasi, 6zellikle gercek zamanli uygulamalarda

kullanilabilirligini sinirlamistir.

SIFT, ozellikle 6lgek ve yon degismezliginin kritik oldugu eslestirme ve tanima

gorevlerinde oncelikli tercih olurken; hizin daha 6nemli oldugu veya 1s1k kosullarinin

degisken oldugu durumlarda HOG tercih edilebilir. Yontem se¢imi, belirli gorev

ihtiyaglarina ve mevcut hesaplama kaynaklarina baglidir.

2.2,

Yiiz Tespit Algoritmalari

YOLO [6], SSD, Faster R-CNN, MTCNN, Dlib, Mediapipe, Haar Cascades

(OpenCV), RetinaFace ve YuNet gibi ¢esitli yiiz tespit kiitiiphaneleri mevcuttur. Bu

calismada degerlendirilen yontemler asagida listelenmistir:

Haar Cascades (OpenCV) [9], [10], gercek zamanli uygulamalar i¢in hizlidir
ve egitim gerektirmediginden dogrudan kullanilabilir. OpenCV gibi yaygin
kiitiiphaneler icinde yerlesik olarak sunulmaktadir. Ancak, 151k ve bakis
acisindaki degisimlere kars1 hassastir, yaniltabilir ve karmasik arka planlarda
dogrulugu diistiktiir.

MTCNN (Multi-task Cascaded CNN) [8], yiiz tespiti ve gdz, burun, agiz gibi
yiiz 6zelliklerinin belirlenmesinde 1y1 hassasiyet sunar. Farkli yiiz pozlar ve
aydinlatma kosullarinda basarili ¢alisir. Ancak, hizi nispeten diisiik oldugu i¢in
gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun olmayabilir ve 6zellikle diisiik kaliteli
videolarda yanlis tespitler yapabilir.

DIib kiitiiphanesi [16], yliz hatlarin1 isaretleme konusunda olduk¢a hassas ve
dogrudur; farkli ifadeler ve pozlarla ¢alismak i¢in uygundur. Ancak, ger¢ek
zamanli uygulamalarda daha fazla islem giiciine ihtiya¢ duyar ve diisiik
¢Oziiniirliiklii ya da karisik goriintiilerde dogrulugu azalabilir.

YOLOVS [6], nesneleri hizl1 ve etkili bigimde gercek zamanli olarak tespit eder

ve tek bir model ile hem yiiz hem diger nesne tespiti yapabilmesi agisindan
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esneklik saglar. Yiiz tespiti ve smirlayici kutular (bounding box) i¢in iyi
dogruluk sunar. Bununla birlikte, YOLO gibi derin 6grenme tabanli yontemler
genellikle GPU gibi giicli donanim gerektirir. Belirli senaryolarda hassas
ayarlamalar yapilabilmesi i¢in biiylik ve gesitli veri setlerine ihtiya¢ duyar.
Ayrica, ¢cok karmagik ya da kalabalik arka planlarda yanlis pozitifler veya
kagirilan tespitler meydana gelebilir.

e SSD (Single Shot MultiBox Detector) [17], YOLO’ya benzer sekilde hizli bir
nesne tespiti algoritmasidir ve gergek zamanli uygulamalar i¢in uygundur.
VGG ve MobileNet gibi 6nceden egitilmis aglarla kolayca entegre edilebilir.
Ancak, kii¢iik nesnelerin tespitinde daha az basarili olabilir ve 0zel
uygulamalar i¢in 6zellestirilmis egitim gerekebilir.

o Faster R-CNN [18], [19], region proposal networks (bolge Oneri aglari)
sayesinde daha yiiksek dogruluk saglar ve 6zellikle karmagik senaryolarda
etkilidir. Yiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerde daha ayrintili sonuglar sunar ve
kiigiik nesnelerde iyi performans gosterir. Ancak, diger yontemlere kiyasla
daha yavastir; bu da gercek zamanli uygulamalar i¢in uygunlugunu azaltir.
Ayni1 zamanda daha fazla hesaplama kaynagina ihtiyag¢ duyar.

e Mediapipe [21], hizl1 ve verimli ¢aligmasi sayesinde 6zellikle mobil ve web
tarayici tabanli uygulamalarda uygundur. Android ve iOS platformlarinda
sorunsuz calisabilir. Ancak ¢ok karmasik ortamlarda dogrulugu azalabilir ve
Ozellestirme secenekleri sinirhidir; cilinkii genel kullanim senaryolart igin
optimize edilmistir.

e RetinaFace [7], yiiz tespitinde yliksek dogruluk oranlar1 sunar ve birden fazla
ylzii ayni anda etkili sekilde tespit edebilir. Ancak, daha fazla islem giicii
gerektirir; bu da diisiik giiclii cihazlarda kisitlayict olabilir. Ozellestirilebilir
olmakla birlikte, yapilandirmasi i¢in ileri diizey bilgi gerektirir.

e YuNet [22], katman ve hesaplama agisindan iyi optimize edilmis yapisi
sayesinde hizli calisir. Hem mobil hem de masaiisti uygulamalarda
kullanilabilir. Ancak karmagik duygu analizi veya poz tespiti gibi gorevlerde
performansi sinirl olabilir ve basarimi biiyiik dl¢iide egitimde kullanilan veri
setinin ¢esitliligine baghdir.

En iyi sonuglar MTCNN, Haar Cascades (OpenCV), RetinaFace ve SSD yontemleri

ile elde edilmistir. Daha az kaynak gerektirmesi nedeniyle RetinaFace yontemiyle
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devam edilmistir. Bu modeller karsilastirilirken resmi dogruluk testleri yapilmamus,

degerlendirmeler manuel testler yoluyla gergeklestirilmistir.

2.3. Duygu Analizi Veri Kumeleri

Duygu analizi aragtirmalari, modellerin etkili bicimde egitilmesi ve degerlendirilmesi
icin 6zenle hazirlanmis veri setlerine biiytlik 6l¢iide bagimlidir. Bu veri setleri; bigim,
karmagiklik diizeyi ve uygulama baglami agisindan cesitlilik gostermektedir. Alandaki
temel veri setleri iki ana kategoride toplanabilir: statik goriintii veri setleri ve video-
based veri setleri. Statik veri setleri, 6rnegin FER-2013, etiketlenmis yiiz goriintiilerini
kontrollii kosullarda sunarak bir¢ok duygu analizi algoritmasi i¢in karsilastirmali
degerlendirme olanag: saglar. Ote yandan, video-based veri setleri zaman icinde
degisen yiiz ifadelerini yakalayarak, gercek diinya etkilesimlerini daha dogru yansitan
zengin zamansal bilgi icerir. Biz ise kafay1 saga sola sallamanin olumsuz olmasi gibi
zamansal baglamda elde edilebilecek sonuglar1 yok sayip direk frame’ler ve
ortalamalari izerinden sonug elde ediyoruz. Bu ¢alismada hem halka agik veri seti olan

FER-2013 hem de kendi hazirladigimiz video-based veri seti analiz edilmistir.

2.3.1. FER-2013 Veri Kiimesi

Irue: disgust, Predicted:angry Irue: surprise, Predicted:angry Irue: tear, Predicted:angry Irue: happy, Predicted:angry

e
PN

-

True: sad, Predicted:angry

L.

True: disgust, Predicted:angry

True: surprise, Predicted:angry

i
True: happy, Predicted:angry True: happy, Predicted:happy True: neutral, Predicted:angry

e

Sekil 2.3.1: FER-2013 veri kiimesinden 7 duyguya ait 6rnekler.
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FER-2013 (Facial Expression Recognition 2013) [1], [5], insan yiiz ifadelerini
siniflandirmak amaciyla olusturulmus popiiler bir dataset’tir. Bilgisayarla gérme ve
makine O6grenimi alanlarinda yiiz ifadelerinin taninmasi i¢in model egitimi ve
degerlendirmesinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. FER-2013 dataset’i, 48x48
piksel boyutunda toplam 35.887 gri tonlamali goriintii igermektedir. Diisiik
¢Oziinlirliiklii ve standart bigimde sunulan bu goriintiiler, yedi farkl yiiz ifadesi sinifini

kapsamaktadir: angry, disgust, fear, happy, sad, surprise ve neutral.

FER-2013 dataset’inin avantajlar1 arasinda, yedi duygusal durumu kapsayan genis
etiket kiimesi, kiigiik boyut ve gri tonlama nedeniyle veri isleme siireclerini
kolaylastiran standart yapist ve agik erisimli olmasi sayesinde akademik ¢aligmalarda
sitkca tercih edilmesi sayilabilir. Bununla birlikte, baz1i dezavantajlar1 da
bulunmaktadir: diisiik ¢oziintirliik, ayrintili yiiz ifadelerinin gerektigi uygulamalar igin
yetersiz olabilir; sinif dagilimi1 dengesizdir (6rnegin happy sinifi, angry sinifindan daha
fazla 0rnege sahiptir); ayrica dataset’in laboratuvar ortaminda veya yapay sekilde
olusturulmus goriintiiller igermesi, gercek diinya senaryolarini tam olarak

yansitamayabilir.

Sonug olarak, FER-2013 dataset’i, yiiz ifadesi tanima alaninda baslangi¢ aragtirmalari
ve model gelistirme ¢alismalari i¢in degerli bir kaynak olusturmaktadir. Ancak, ger¢ek
diinya uygulamalar i¢in ek veri kaynaklariyla desteklenmesi ve uygun 6n isleme

adimlariyla tamamlanmasi gerekebilir.

2.3.2. Video Tabanh Veri Kiimesi

Bu caligmada kullanilan video-based dataset, kayitli video dizilerinden ¢ikarilan ¢esitli
yiliz ifadesi Orneklerinden olugmaktadir. Bu dataset, her biri temel yedi duygusal
kategoriyi temsil eden yaklasik 10.000 6rnek iceren toplam 70.000 renkli goriintiiden
olugmaktadir. Standartlastirilmis statik goriintii dataset’lerinden farkli olarak, bu
koleksiyondaki goriintiiler video karelerinden dogrudan yiiz bdlgesinin kirpilmasi
yoluyla elde edilmistir. Bu nedenle, goriintii ¢oziintirliikleri ve en-boy oranlari
degiskenlik gdstermektedir. Ornegin, 27x39, 38x49, 51x74 gibi cesitli boyutlarda
goriintiiler mevcuttur. Bu durum, gergek diinya video kayitlarinda karsilagilan dogal

degiskenligi yansitmaktadir.
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Veri kiimesi, FER-2013 veri kiimesinde oldugu gibi ayni yedi farkli yiiz ifadesi sinifini
kapsamaktadir: Angry, Disgust, Fear, Happy, Sad, Surprise ve Neutral. Bu kategoriler,
duygu analizi alaninda yaygin olarak kabul goren standartlarla uyumludur ve dinamik,
gercek yasam kosullarinda model egitimi ve degerlendirmesi i¢in kapsamli bir temel
saglar. Dataset’teki goriintii boyutlari, aydinlatma kosullar1 ve poz farkliliklari, duygu
analizi algoritmalarinin dayanikliligini ve genellenebilirligini degerlendirmek igin

hem zorlu hem de gercekg¢i bir ortam sunar.

Fear Natural Happy

Sekil 2.3.2: Video veri kiimesinden 6rnekler ve analiz sonuglari.
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3. YONTEM

Bu boliimde, gelistirilen duygu analiz sisteminin teknik temelleri iki ana baglik altinda
ele alinmaktadr. Ik olarak, ¢ok kaynakli kamera verilerinin toplanmasi, islenmesi ve
son kullaniciya servis edilmesini saglayan yazilim platformunun mimarisi ve
bilesenleri tanitilmaktadir. Ardindan, bu altyapi iizerinde ¢alisan yapay zeka tabanl
duygu analizi modellerinin tasarimi, egitimi ve uygulanmasina iligkin yontemler
aciklanmaktadir. Bu iki temel baslik, sistemin genel basarimini dogrudan etkileyen
yazilim miihendisligi ile makine Ogrenmesi silireglerini biitiinciil bigimde

degerlendirmeyi hedeflemektedir. dngoriilmiistiir.

3.1. Onerilen Sistem Mimarisi

Bu boliimde, Onerilen sistemin genel tasarimi ve mimari bilesenleri sunulmaktadir.
Yontem, ¢coklu kamera kaynaklari, sunucu altyapisi ve kullanict odakli uygulamalarin
nasil bir araya getirilerek saglam bir duygu analizi platformu olusturdugunu ortaya
koymay1 amaglamaktadir. Sistem, farkli ortamlar ve kullanim senaryolari i¢in verimli
calisacak sekilde tasarlanmistir ve cesitli son kullanict profillerine uyarlanabilir
yapidadir. Sistem; cesitli kamera tiirleri araciligiyla veri toplama, yapilandirilmis bir
arka ug (backend) lizerinden veri isleme ve 6zel miisteri profillerine yonelik hizmetler
araciligiyla c¢iktinin sunulmasi adimlarimi igcermektedir. Bu ¢ok katmanli sistem
mimarisinin gematik genel goriiniimii, goriintli elde etmeden analitik hizmet sunumuna
kadar olan temel islem akisim1 gosteren Sekil 3.1'de sunulmustur. Bu yapi, hem
bireysel hem kurumsal miisterilerin g¢esitli ihtiyaclarini destekleyebilmek agisindan

kritik 6nemdedir.
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Sekil 3.1: Onerilen duygu analizi sistem mimarisi.
3.1.1. Kamera Tabanh Veri Toplama

Kamera kaynaklari, farkli uygulama ortamlarinda veri toplama ve analiz siireglerinin
temelini olusturur. Genel olarak iki ana kategoriye ayrilir: kisisel kameralar ve dis
ortam kameralari, ki bunlar farkli amaglara hizmet eder. D1s ortam kameralari, magaza
kameralari, reklam panosu (billboard) kameralar1 ve akilli ara¢ kameralarini igerir.
Magaza kameralari, giivenlik amactyla kullanilmasinin yani sira, magaza ici tiiketici
davraniglarin1 anlamak agisindan da 6nemlidir. Billboard kameralari, yoldan gecen
bireylerin reklamlarla ne diizeyde etkilesim kurdugunu algilayarak gercek etkilesim
diizeyini Olgebilir. Akilli ara¢ kameralar1 ise yol kosullarini degerlendirmek ve
navigasyon sistemlerini iyilestirmek i¢in kullanilir. Kisisel kameralar, ¢evrim ici
toplantilarda, satis siireglerinde, pazarlama kampanyalarinda ve miisteri hizmeti
etkilesimlerinde kullanilan ¢esitli kamera tiirlerini igerir. Bu kameralar,
kisisellestirilmis kullanic1 deneyimleri olusturmak i¢in zengin veri saglar. Pazarlama

alaninda, miisteri tepkilerini ve geri bildirimlerini 6l¢erek kampanya etkinligini
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artirmaya yardimci olur. Misteri destek siireclerinde ise, dogrudan miisteriyle

etkilesim kurulmasina olanak saglar ve sorunlarin ¢dziimiinde etkin rol oynar.

3.1.2. Video Tabanh Duygu Analizi

Goriintii ve video tabanli duygu analizinde esas odak noktas1 duygusal ifadelerin dogru
sekilde taninmasidir. Ancak duygusal ifadeler olduk¢a karmasiktir ve kiiltiirler ve
bireyler arasinda degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle, duygularin dogru sekilde
simiflandirilip yorumlanmasina yonelik gelistirilen modellerin dogrulugu ve
giivenilirligi konusunda belirsizlikler s6z konusudur. Veri miktar arttik¢a kapsayicilik
artacak ve 6grenilmemis verilerde basar1 oran1 ylikselecektir. Ancak bu veri artig1 ayni
zamanda yapay zekanin egitim siiresini ve tepki siiresini de artiracaktir. Veri miktari
ve basar ihtiyac arttikga sistem gereksinimi de artmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii igin

yapay zeka 6grenme modelinin ve sistem mimarisinin gelistirilmesi gerekmektedir.

Teknolojinin sunumunda mikroservis mimarileri denenecek ve sistem ihtiyacini yatay
olarak bolerek birgok container’in tek bir hizmet olarak calistirilmasi
saglanabilecektir. Verinin anlik olarak gonderilip alinabilecegi bir teknoloji
gelistirilmelidir. Ornegin, bu verinin TCP protokoliiyle pargali bir sekilde (&rnegin 5
MB’lik dilimler halinde) REST servisi olarak gonderilmesi ve yanit alinmasi, veya
SignallR gibi bir yapiyla iki yonlii Web Socket veri paketleri ile gonderilmesi, yahut
UDP protokolii ile teknolojiye canli baglanilip baglanti kopmadan analiz sonucunun

alinmasi gibi tiim teknolojiler denenerek nihai ¢oziim gelistirilebilir.

Ayrica birden fazla yiiziin yer aldig1 ve diisiik kaliteli goriintiilerde duygu analizinin
yapilmast hedeflenmektedir. Bu yiizlerin bulunmasi, video siiresince bu islemin
tekrarlanmamasi ve kisinin sahneden ¢ikip geri dondiigiinde aym kisi oldugunun
anlagilmas1 gibi problemler de ¢oziilmesi gereken konulardir. Bu baglamda, bir
saniyelik video kesiti her ne kadar 24 kare igerse de, kaynak kullanimini azaltmak
amaciyla yalnizca 7 kare {lizerinden analiz gergeklestirilmistir. Her karedeki yiizler
tespit edilmis, ardisik karelerde yaklasik olarak ayni ekran konumunda yer alan yiizler
aym kisi olarak kabul edilmistir. Yiiziin belirli bir piksel mesafesini asarak yer
degistirmesi veya sahne ge¢isi yasanmasi halinde ise takip islemi sonlandirilmistir.
Teorik olarak bir yiiz i¢in saniyede 7 kare islenebilir olsa da, en az 3 kareye

ulagilamamasi1 durumunda ilgili yiiz analiz kapsam1 disinda birakilmistir. Kamera
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kapanmas1 veya sahne gecisi gibi nedenlerle tam 7 karelik takip saglanamasa da, 3
karelik veri analiz i¢in yeterli kabul edilmistir. Bu sekilde elde edilen her yiiz i¢in 3 ila
7 kare arasinda duygu analizleri gergeklestirilmis; her bir duygu kategorisi i¢in model
ciktilarindaki olasilik degerlerinin ortalamasi alinarak, en yiiksek ortalama olasiliga

sahip duygu, ilgili zaman araliginda kisinin duygusu olarak belirlenmistir.

3.1.3. Sunucu Altyapisi

Sunucu altyapisi, kamera kaynaklarindan toplanan verilerin islenmesini ve
dagitilmasin1 saglayan temel iskelet yapisini olusturur. Bu yapi, asagida belirtilen
birkag¢ temel bilesenden olusur: Yonetim paneli (admin panel), sistem i¢indeki farkl
bilesenlerin yapilandirilmasi ve kontrol edilmesi igin bir merkez goérevi goriir.
Yoneticiler, sistemin isleyisini izleme, parametreleri ayarlama ve genel mimarinin
diizgiin caligmasimni saglama yetkisine sahiptir. API (Application Programming
Interface), teknoloji yigin1 i¢cindeki farkli bilesenler arasinda veri akisini saglayarak
sistem ici iletisimi miimkiin kilar. Ayrica, {igiincii parti sistemlerle entegrasyonlara
olanak tantyarak mevcut altyapinin esnekligini ve giiciinii artirir. Veritabani, biiyiik
miktarda veriyi giivenli bir sekilde saklar ve bu bilgilere erisimi kolaylastirarak
yonetilebilir kilar. Bu kaynak, hem kurumsal hem bireysel kullanicilar i¢in karar alma
ve stratejik planlama siireclerinde kritik 6neme sahiptir. Raporlama ve bildirim
hizmetleri, toplanan verilerden i¢cgorii iiretir ve paydaslara zamaninda bilgi saglar.
Raporlama aracglari, veri egilimlerinin yorumlanmasina yardimci olurken, bildirim

sistemleri onemli olaylar veya gerekli aksiyonlar hakkinda kullanicilari bilgilendirir.

3.1.4. Kullanici Segmentasyonu ve Uygulama Baglamlar:

Miisteriler kurumsal ve bireysel olarak kategorize edilmektedir. Kurumsal miisteriler;
kamu kuruluslar1 ve dernekler gibi sektorlerde faaliyet gosteren isletmeleri icermekte
olup, mimari yap1 bu miisterilerin operasyonel gereksinimlerine gore uyarlanmistir.
Ornegin, baz1 miisteriler potansiyel risklerin ortadan kaldirilmasia odaklanabilirken,
e-ticaret sirketleri miisteri deneyimindeki siirtlinme noktalarinin giderilmesine dncelik
verebilir. Sistem, miisteri etkilesimi ve kisisellestirilmis pazarlama i¢in temel bir
cerceve sunmaktadir. Bireysel miisteriler ise YouTube, TikTok ve Twitch yayincilari

gibi influencer’lar, sanatcilar, politikacilar ve kamu gorevlilerinden olugmaktadir.
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Influencer’lar mimariyi icerik ve izleyici analizleri i¢in, sanat¢ilar hayran
etkilesimlerini takip etmek i¢in kullanabilirken; politikacilar ve kamu gorevlileri igin
bu yap1 halkla iliskiler ve iletisim stratejilerini destekleyici niteliktedir. Ozetle, bu
paydas mimarisi; kamera kaynaklari, giiclii sunucu altyapisi ve genis miisteri tabani
ile oldukca karmagsik bir yapiya sahiptir. Bu unsurlarin kusursuz bir sekilde
birlestirilmesi sayesinde isletmeler daha c¢evik bicimde operasyonel verimliliklerini
artirabilir, hizmet tekliflerini yenileyebilir ve dijital diinyanin hizli degisen taleplerine

daha iyi yanit verebilir.

3.2. Duygu Analizi icin Optimal Teknoloji

Bu calismada, yiiksek kaynak kullanimi ve bazi 6énemli 6zelliklerin kaybi riskleri
nedeniyle SIFT ve HOG gibi Ozellik Cikarim Yéntemleri tercih edilmemistir. Ancak,
duygu analizi i¢in bu yontemler oldukga etkili olabilir. Gorsel verilerdeki kritik desen
ve Ozellikleri detayli sekilde ortaya cikararak yiiz ifadelerindeki ince degisikliklerin
taninmasinda Onemli avantajlar sunarlar. Hesaplama acisindan yogun olmalarina
ragmen, duygusal ipuglarini belirginlestirmeleri sayesinde duygu analizi sistemlerinin

dogrulugunu ve etkinligini 6nemli 6l¢iide artirirlar.

Yontemimiz, Retentive Networks ve Vision Transformers modellerinin Manhattan
Distance yontemiyle birlestirilmesini icermektedir. Retentive Network [2], [3], zaman
serileri veya siral1 verilerle ¢alisirken uzun menzilli korelasyonlar1 ve gegmis bilgileri
etkili bicimde hatirlama gibi avantajlara sahiptir; 6nemli zaman periyotlarin1 ya da
Oznitelikleri hedef alarak karar verme stirecinde etkili olabilir. Ancak karmasik yapisi
nedeniyle hesaplama acisindan maliyetli olabilir ve bazi durumlarda kiigiik
degisimlere asir1 duyarli hale gelebilir. Vision Transformers (ViT) [2], [3] ise
goriintliniin farkli bolgeleri arasindaki uzun mesafeli korelasyonlar1 6grenmede etkili
olan kiiresel attention mekanizmasi sunar; konvoliisyon yerine attention tabanl
yaklagimlar sayesinde farkli veri tiirlerinde esnek kullanim saglar. Bu modelin
dezavantajlar ise biiyiik veri ihtiyaci ve yliksek parametre sayis1 nedeniyle egitim ve

ayarlama siireglerinin zor olmasidir.

Bu modelleri birlestirmede iki temel yaklasim vardir. RMT modeli, RetNet’in sirali
verilerdeki unutma (decay) mekanizmasini gorsel verilerin uzamsal diizenine

uyarlayarak Manhattan Self-Attention ile gorsel dikkat yapisina agik mekansal
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onciiller kazandirmaktadir [2]. Benzer sekilde, ViR (Vision Retention Networks)
modeli, RetNet’ten esinlenen dual paralel ve ardisik formiilasyonlarla hem egitim hem
de ¢ikarimda verimli gorsel islemeye olanak saglar [3]. Bu modellerde gecen “zaman”
veya “temporal” kavrami, klasik anlamiyla gergek diinya zamaninin akisi olarak degil,
goriintli verisinin islenme siirecinde ortaya ¢ikan soyut bir siralama veya ardisiklik
olarak ele alinir. Goriintiiler, Vision Transformer yaklagimlarinda oldugu gibi kiiciik
parcalara (patch) boliiniir ve bu parcalar model i¢inde bir dizi seklinde sirayla islenir.
Bu isleme silirecinde her bir patch, modelin hesaplama adimlarinda belirli bir
pozisyonda yer alir; bu pozisyonlar, bir nevi “zamansal” veya ardigik adim gibi
degerlendirilir. Temporal decay mekanizmasi ise, modelin bu ardisik pozisyonlar
arasinda bilgi aktariminmi1 diizenlerken, onceki patch’lerden gelen bilgilerin etkisini
asamal1 olarak azaltmasini saglar. Boylece, model ¢ok uzak gecmisteki (pozisyon
olarak ¢ok Onceki) bilgilerin giincel kararlar iizerindeki etkisini azaltirken, daha yakin
ve ilgili bilgileri 6nceliklendirebilir. Bu yaklasim, hem hesaplama verimliligini artirir
hem de uzun menzilli iliskilerin modellenmesinde daha dengeli ve secici bir bilgi akisi

saglar.

RMT ve ViR ayrimlar ise, temporal decay mekanizmasini uygulama bigimleri ve
mimari tasarimlarinda ortaya ¢ikar. RMT, bilgiyi daha esnek ve segici bir sekilde
saklay1lp unutmaya odaklanirken, ViR bu siireci daha yalin ve hesaplama agisindan
verimli hale getirmeyi amaclar. RMT’de retentive mekanizmalar detayli bilgi tutma
ve unutma stratejileri igerirken, ViR daha sade ve optimize edilmis bir retention yapisi
ile benzer islevi daha hizli ve hafif sekilde gerceklestirir. RMT daha karmasik ve giiclii

bilgi yonetimi saglarken, ViR performans ve verimlilik odakli bir yaklagim sunar.

RMT ve ViR modelleri, temel olarak statik goriintiiler lizerinde ¢alisan derin 6grenme
mimarileridir ve dogrudan video ya da ger¢ek zamanli zaman serisi verisiyle
caligmazlar. Videodan duygu analizi ¢alismamizda ViR tercih edilmistir ¢linki
hesaplama ac¢isindan daha verimli ve hizlidir, bu sayede yiiksek hacimli video verisini
daha pratik ve ger¢ek zamanl isleyebilir. Yontemimizde kafa sallama gibi onceki
saniyeye bagl veriler yok sayilmis, her bir kare bagimsiz islenmistir. Siniflandirma

sonuclarinin ortalamasi alinarak videodan duygu analizi ihtiyaci ¢6ziimlenmistir.
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4. DENEYLER VE SONUCLAR

4.1. FER-2013 Veri Seti Uzerinde Degerlendirme

FER-2013 wveri seti kullanilarak T4 GPU f{izerinde egitim ve test islemleri
gergeklestirilmistir. Egitim sliresinin uzun olmasina ragmen yiiksek basar1 saglandigi
sOylenebilir. Tablo 4.1°de giincel yontemler incelendiginde, yiiksek basar1 ve diisiik
sistem gereksinimi saglayan yontemlerin K-Fold testleri ile belirlendigi goriilmektedir.
K-Fold ¢apraz dogrulama testi, egitim ve test setlerinin 6rnegin 1/10 oraninda ayrilarak
10 kez test edilmesi anlamina gelir. Bu sayede modele sorulan 6grenilmemis verilerin
ezberlenmesi ve 10 defa soruldugunda yanlis ¢ikarimlar yapilmasi sorunlar1 asilmis
olur. Elbette gelistirme siirecini hizlandirmak i¢in 10 kez egitim ve test yapmak dogru
degildir. Ilk eleme icin yiiksek basarmin elde edildigi senaryolarin 3 kez veya daha az
test edilmesi yeterli olacaktir. Sonuglar1 paylasirken 1/10 k-fold deneyleri 3 kez

yapilmis ve ortalamalar alinmstir.

Tablo 4.1: FER-2013 veri kiimesi i¢in sonuglarin karsilagtirmasi.

Model Egitim Test Siiresi (3.589 | Kaylp | Dogruluk (Accuracy)
Siiresi goriintii) (Loss) | 3 tekrar 1/10 k-fold
RetViT (Bizim) | 01:01:08 00:00:18 0.75 0.73
ViT 01:01:08 00:00:18 0.75 0.73
VGG19 00:23:28 00:00:10 0.92 0.69
CNN 00:11:04 00:00:03 1.16 0.63
EfficientNet 00:06:02 00:00:05 1.10 0.61
ResNet 50 00:08:34 00:00:05 1.37 0.55

4.2. Video Veri Seti Uzerinde Degerlendirme

Video analizleri, gériintii analizlerinden farkl ihtiyaclar dogurur. Ornegin, bir videoda
insanlarin yiizleri bir kare i¢inde hareket eder, ancak her seferinde yiiz alanin1 tekrar
yakalamaya calismak veya her kareyi ayr1 ayr1 analiz etmek yiiksek maliyetlere yol
acar. Mevcut video ve yayin verilerinde bu ihtiyaclarin ve kisinin ayni olup olmadig:

sorununun arastirilmast ve c¢oziilmesi gerekir. Video verisiyle yapilan testlerde
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MTCNN, Haar Cascades (OpenCV), RetinaFace ve SSD yontemlerinden en iyi
sonuclar alinmigtir. Kaynak ihtiyacinin daha az olmasi nedeniyle RetinaFace ile devam
edilmistir. Bu modellerin karsilastirmasinda resmi bir dogruluk testi yapilmamus,
degerlendirme manuel testlerle gerceklestirilmistir. CNN, ResNet 50, EfficientNet,
MobileNet, VGG19 ve RetViT yontemleri karsilastirildiginda RetViT en iyi sonucu
vermistir ancak egitim ve test siirelerinin uzun oldugu gorilmiistir. Vision
Transformer ve Ret+Vit modelleri rakiplerine gore c¢ok daha yiliksek basari
sunmaktadir. Ayrica Ret+Vit modeli tek basina Vision Transformer modeline kiyasla

egitim ve test sliresi yar1 yariya azalmis, basar1 orani %77°den %80’e yiikselmistir.

Tablo 4.2: Video tabanli kendi veri kiimemiz i¢in sonuglarin karsilastirmasi.

Model Egitim Siiresi Test Stiresi (3.589 Dogruluk
goriintii) (Accuracy)

RetViT (Our) 01:32:06 00:00:45 0.80

VGG19 00:51:49 00:00:10 0.78

ViT 02:50:42 00:01:32 0.77

MobileNet 00:36:18 00:00:12 0.71

ResNet 50 01:32:22 00:00:05 0.65
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S. SONUCLAR VE YORUMLAR

Sonug olarak, bu iki gili¢lii yontemin kombinasyonu RetViT, 6zellikle karmagik veri
setlerinde duygusal ifadelerin siniflandirilmasinda yeni kapilar agmakta ve mevcut
model performanslarini artirmaktadir. Video analizinde ise yliz tanima tekniklerinin
kaynak gereksinimleri ve dogrulugu g6z oniine alinarak RetinaFace yontemi tercih
edilmistir. Makalede yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlart kisaca ele alinmistir.
Veri setimiz modellere dahil edildiginde basar1 orani artmaya devam etmis ve diger
modellere gore egitim siiresi fazla artmamistir. Bu durumda Ret+Vit icin veri seti
biiylidiikge, egitim ve test siirelerinin diger modellere gore fazla artmayacagi, yalin
Vision Transformers’a kiyasla ¢ok daha az zaman gerektirecegi ve basart oranini
yiikseltecegi Ongoriilmektedir. Gelistirilen uygulama sayesinde, gercek zamanl
kamera goriintiilerinde tespit edilen yiizler lizerinde modellerin ¢iktilar1 etkin bigimde
goriintiilenebilmekte ve degerlendirilebilmektedir. Yiiz ifadelerinin analizi problemi
icin hem goriintii (FER-2013) hem de video analizinde RetViT ve RetinaFace en iyi

yontemler olarak bulunmustur.

Bununla birlikte, kaynak kullanimi, egitim siiresi ve c¢oziilmesi gereken 06zgiin
problemlere bagli olarak farkli ydntemlerin tercih edilmesi gerekebilir. Ornegin,
kameradaki kisinin sirket tiniformasi giyip giymediginin tespiti veya bir aracin yetkili
stiriicti tarafindan kullanilip kullanilmadig1 gibi yeni uygulama senaryolari, farkli ve

optimize edilmis ¢6ziim yaklasimlarini zorunlu kilacaktir.
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