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1. GIRIS

1950’11 yillarda Alan Turing, meshur Turing Testini ortaya atmistir. Turing
Testi ile aslinda makinalarin diisiinlip diisiinemediklerini yani zeki olup
olmadiklarmi sorgulamayi hedeflemistir. Kisaca testten bahsetmek gerekirse,
degerlendirici kisi (C) hangi tarafta hangisi oldugunu bilmeden makina (A) ve
insana (B) sorular yonelterek etkilesime girmektedir. Aldig1 cevaplar {izerine ise
insan m1 yoksa makina mi ayrimint yapmaya c¢aligmaktadir. Eger degerlendirici
etkilesimde bulunduktan sonra aldigi geri doniisler karsisinda karsisindakinin
makina m1 insan mi oldugunun ayrimini yapamiyorsa karsisindaki makinanin
diislinen zeki bir makina oldugu kabul edilmektedir (Turing, 1950, s:433-460) (Ahn
ve ark., 2004, s:56-60).

Sekil 1.1. Turing Testi (Adam, 2019)

Bundan 6 yil sonra, 1956 yilinda ise John McCathy akademik bir konferans
diizenlemistir. Bu konferans esnasinda ‘yapay zekd’ tamimi ilk kez kendisi
tarafindan dile getirilmistir (Peart, 2017). Katilimcilar tarafindan da yapay zeka
kavrami degerli bulunmustur ve bu alandaki caligmalarin ivme kazanmasi
gerektigine inanilmistir. Giliniimiizde de yapay zeka caligmalari gerek teknoloji

gerek ticari gerekse devletler tarafindan 6nemli bir arag olarak goriilmektedir.



Yapay zekdyr kendi icinde zayif ve kuvvetli yapay zeka olarak ikiye
ayirabilmekteyiz. Zayif yapay zekd programlananin disina cikmadan isteklere
belirlenen gerceveler esiginde riayet etmektedir. Girdiler gosterilen yollar1 takip
ederek beklenen sekilde ciktilara donlismektedir. Diger taraftan kuvvetli yapay
zekalar girdiler iizerinde algoritmik islemler gergeklestirebilmektedir. Beklenen
ciktilar1 gosterilen yollara gerek duymadan, hesapladiklar1 farkli yollar iizerinden
varabilmektedir. Bu demek oluyor ki, istenilen ¢iktiy1 belki de bizim diisiindiigiimiiz

yoldan daha basite indirgenmis bir yol iizerinden biz sunabilmektedir.

Eger programlamadigimiz bir sonu¢ aciga cikarsa ne olur? Arthur Samuel,
kendi hatalarindan sonug¢ ¢ikarimi yapabilen ve bu sekilde kendini gelistiren bir
dama oyunu programlamistir. 1959 yilinda da Samuel makine O6grenimini,
makinelerin programlanmadigi sonuglar1 6grenebilme yetenegi olarak belirtmistir
(Samuel, 1959, s:210-229).

Makine 6greniminin popiilaritesinin artmasinin nedeni resim tanima yetenegi
olmustur. Makinenin ilgili resmi tanimasi i¢in dnce yiizlerce hatta binlerce kez resim
makineye tanitilmaktadir. Daha sonra tanitilan resimler iizerinden Ogrendigi
desenler, diziler veya piksellerden yola ¢ikarak tanitilan resimleri ve benzerlerini de
tanimlayabilmektedir. Ornegin, Facebook, Pinterest ve Google+ gibi cevrimigi
uygulamalar zaman tiineli, begenebileceginiz igerik veya ilginizi ¢ekebilecek
yayinlar gibi Onerileri size bu sekilde sunmaktadir (editor_goodworks, 2017). Yani

makine 6grenimi hali hazirda hayatlarimizin bir pargasi halini almistir.

Bu alanda ¢alisirken, elimizde ne kadar ¢ok veri olursa o kadar iyi bir ¢alisma
gergeklestirecegimizi bilmekteyiz. Diger bir deyisle, makine Ogrenimi iizerine
calisma gerceklestirirken elimizde ne kadar ¢ok veri olursa o kadar iyi olacagini
bilmekteyiz. Diger taraftan ¢ok fazla veri, yapay zeka i¢in karmasiklifa yol
acacaktir. Bu denli karmasiklik yapay zekddan makine 6grenimine kaymalara neden
olacaktir. Eger veriler daha da arttirilir ise bu sefer makine 6grenimine de fazla

gelecek karmasik yapi bizi derin 6grenmeye yonlendirecektir (Brownlee, 2019).


https://machinelearningmastery.com/

Makine
Ogrenmesi

Sekil 1.2. Verinin Artist ile Islemin Déniisiimii (Shorten, 2018)

Eski calismalarda makineye cisimleri kendimizin tanitmasi gerekmekteydi.
Omegin, bir ¢alismamizda iki gesit arabay1 galisma 6znelerimiz olarak belirlemis
olalm. Bu iki g¢esit arabayr makine Ogreniminde kendimizin tanitmasi
gerekmekteydi. Arabalarin fiziksel yapilar ile ilgili belli farkliliklari tek tek biz
ogretmeliydik. Izlemesinin dogru olacagi yolu biz gdstermeliydik. Oysaki derin
ogrenmede bu farklar1 sistemimiz kendi basina ayirt edebilmekte ve yolunu kendisi
secebilmektedir. Bizim tek yapmamiz gereken sistemimize bu iki ¢esit arabanin
gorsellerini vermektir. Bizim verdigimiz gorsellerden yola ¢ikarak derin 6grenme
sistemimiz kendi yollarimi olusturacak ve far sekli, araba yiiksekligi veya kapilarinin
sekli gibi ana fark yaratict fiziksel Ozelliklerin ayirt edici oldugunu kendisi
saptayacaktir. Hatta belki de insanlarin sisteme tamimlayacagl ayirt edici
ozelliklerden daha etkili bir fark bulacak ve onu kullanarak islemleri insan
onerisinden daha yiliksek bir dogruluk ile gerceklestirecektir. Bu noktada bizim
yapabilecegimiz ¢ikarim ise artik derin 6§renme ile birlikte makinelerin temel insani

yetilerin yardimina ihtiya¢ duymadiklar1 olmalidir.

Diger taraftan ise daha fazla veri her zaman i¢in tahmin dogrulugunu
arttiracaktir. Bu temel nokta asla unutulmamalidir. Olusturulan derin &grenme
sisteminin farklar1 ne kadar yiiksek basar1 orani ile kendisinin 6grenmesi isteniyorsa,
o kadar ¢ok 6rnek sunulmalis1 gerekmektedir. Kisaca, verilen 6rnek sayisi1 ne kadar

cok olursa, Kkarsilastirma sonuglarinin basarisi da arttirtlan 6rnek sayist ile dogru



orantili olarak artacaktir. Daha 6nce de bahsettigimiz tizere, kurdugumuz sisteme ne
kadar ¢ok veri sunulursa, karmasiklik o derece artacaktir. Bu karmasiklik eger dogru
yollar izlenerek ve kopriiler kurularak olusturulan bir derin 6grenme sistemi ile

birlesirse, bizi basartya gotiirecektir.

1.1. SINIR AGLARI ve DERIN OGRENME

Bir tarafta derin 6grenme sistemi, diger tarafta ise karmasik ve/veya biiyiik veri
setleri bulunurken arada kurulan kopriiler ve izlenilen yollar, kilavuzluk gorevini
edinecek olan sinir aglar1 olacaktir. Derin 6grenme denildiginde Derin Sinir Aglari
(DNN) 6n plana ¢ikmaktadir. DNN’lerin makine 6grenme algoritmalarindan daha
giiclii olmalari, DNN’ler icin bir artidir. Diger taraftan uygulamalarinin daha zor
olmasi bir eksi olusturmaktadir. Derin sinir aglari, derin 6grenmede, goriintii tanima
isleminde temel rollerden birini oynayan katmanlardan olusan bir algoritma olarak

tanimlanabilmektedir.

Eger elimizdeki derin sinir ag1 ne kadar ¢ok katmana sahip ise o kadar islevsel,
dogrulugu yiiksek veya baska bir deyisle derin bir ag olarak tanimlanacaktir. Eger
biz modelimize bir nesneyi tanitmak istiyorsak, modelimize o nesnenin
goriintiilerinin yan1 sira o nesneden olmayan goriintiilerimizi de sunmak zorundayiz.
Bir nevi modelimize o nesnenin oldugu ve olmadig iki farkli gruptan olusan egitim
seti vermemiz gerekmektedir. Elimizdeki veri setimizin boyutu yani bu iki grup i¢in
de veri miktar1 ne kadar ¢ok olursa derin 6grenmeden elde edecegimiz dogruluk o

kadar yiiksek olacaktir.

Yiriitiilen ¢aligmalar evrisimsel sinir aglart (CNN) ile goriintii siniflandirmada
son derece zorlu verilerde rekor sayilabilecek basarili sonuglar elde edilebilecegini
gozler Oniine sermistir. Diger taraftan bu gizli katmanlardan herhangi birinin
cekilmesi de performans kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle basariya ulasmada

her bir katmanin degeri oldukg¢a yiiksektir (Krizhevsky, 2012).



Normal sartlarda bu kadar ¢ok veri islemek i¢in bize oldukg¢a fazla zaman
gerekecektir. Iste tam bu noktada Grafik Islemci Uniteleri (Graphics Processing
Unit)(GPU) devreye girmektedir. GPU’lar sayesinde sistemimizi egitmemiz daha
kisa siirede tamamlamamiz miimkiin hale gelmektedir. Bu ylizden derin 6grenmede

grafik teknolojisi temel rollerden birine sahiptir (Shaikh, 2017).

DNN’lerin en bilineni evrisimsel sinir aglari (CNN)’dir. CNN’ler iki boyutlu
evrisimsel katmanlar kullanmaktadir ve bu sekilde daha once 6grendiklerini
girdilere uygulamaktadir. CNN’ler ic¢in bir goriintiiniin 6zelliklerinin insan
tarafindan belirtilmesine gerek yoktur. Bu o6zellikleri kendi basina algilamakta ve
sistemin Ogrenmesini saglamaktadir. Kullanilan her bir CNN katmani goriintiiyi

sistemin daha detayli tanimasina yardimer olmaktadir.

DNN’de ilk katmanlarda goriintiiniin kenarlar1 6grenilirken sonraki katmanlara
gelindiginde tam anlami ile sekli olusturulmaya baslanmaktadir. Diger taraftan
kullandigimiz sinir ag1 biiyiikliigli arttik¢a derin 6grenme sistemimizdeki basari da o

derece artacaktir.

Deep Neural Networks

Medium Neural Networks

Shallow Neural Networks

Performance

Traditional Machine Learning

Y

Data

Sekil 1.3. Verinin Biiyiikliigii, Sinir Ag1 Biiyiikliigii ve Performans Arasindaki iliski (Tang A ve ark.,
2018)



1.2. NVIDIA DIGITS KULLANIM ALANLARI ve iCERIGI

Derin 6grenmenin kullanim alan yelpazesi son derece genistir. Teknolojinin de
ilerledigini goz oOniinde bulunduracak olursak kullanim alanlarmin sayisi artmaya
devam edecektir. Kullanim alanlarma 6rnek vermek gerekirse; yliz tanima, ses
tanima, ortam tanimlama, nesne analizi, doku ve obje analizi kullanim alanlarina

girmektedir (LeCun ve ark., 2015, s:436).

2015 yilinda, NVIDIA derin sinir aglarin1 gelistirmek, egitmek ve
gorsellestirmek i¢in bir ara¢ olan Deep Learning GPU Egitim Sistemini (DIGITS)
piyasa slirmiigtir. GPU’lar sayesinde islemleri paralel hale getiren DIGITS,
islemleri Merkezi Islem Birimine (Central Processing Unit)(CPU)’ gére daha hizli
sonlandirmaktadir. Cargenie Mellon Universitesi'nden Prof. Dr. Ian Lane yaptig1
caligmalar neticesinde GPU’larin, CPU’lara gore 33 kata kadar daha hizli tanim
yaptigin1 ortaya konulmustur (Bitbix, 2018). Bu o6zellik goriintii islemede GPU
tabanli faaliyetlerin gerceklestirilmesi i¢in en belirleyici ozelliklerden biri
sayllmaktadir. Ayrica agik kaynakli bir yazilimdir ve veri bilimciler ile
aragtirmacilarin gercek zamanli olarak DNN’lerini kendi verileri i¢in egitmelerine
imkan sunmaktadir. Su ana kadar NVIDIA DIGITS’in 6 siiriimii bulunmaktadir.
NVIDIA DIGITS’te modelleri egitebilmekteyiz ve bu 6zellik sayesinde egittigimiz
modelleri kullanarak sistemimizin bagsari oranini arttirabilmekteyiz. Ayrica
kullandigimiz mimarimizi gorsellestirebilme imkani bize sunulan 6nemli artilardan
biri olmaktadir. Kendi sinir agimizi tasarlayabilecegimiz gibi AlexNet, LeNet ve
GoogleNet gibi popiiler sinir aglarin1 da kullanmak miimkiin olmaktadir (Das,
2017). DIGITS kiitiiphane olarak, Tensorflow, Caffe ve Torch’tan yararlanmaktadir.
Tensorflow, Google Brain takiminin, Caffe (Convolution Architecture For Feature
Extraction) Berkeley Vision ve Learning Center’in (BVLC) ve Torch ise Facebook
Al Research, Twitter ve Google DeepMind’in gelistirmekte olduklar
kiitliphanelerdir (Opala, 2019).

NVIDIA DIGITS’in ana konsolunda veri kiimesi ve modeller i¢in boliimler

bulunmaktadir. Veri kiimesi kismindan kendimiz veri kiimesi yaratabilmekteyiz.


https://medium.com/
https://medium.com/
http://www.netguru.co/

Model kismindan ise veri setimizi egitebiliyoruz. Veri setimizi egitirken hazir sinir
aglart kullanabilecegimiz gibi kendimiz de bir tane olusturup veya hazirlar1 kendi
istegimize gore degistirip kullanabilmekteyiz. Son olarak, parametrelerdeki
degisikliklere imkan vermesi sayesinde sistemimizin dogrulugunu en {iist diizeye

cikarabilmekteyiz.

1.3. NVIDIA DIGITS KULLANIM ALANLARI ve iCERIGINE ADLI
YAKLASIM

Derin 6grenme alaninda yapilan yiiz ifade tanima g¢aligmalar1 genel olarak
basarili sonuglar vermektedir. Mavani ve ark. (2017), tarafindan yiiriitiilen deneysel
calismada, insanlarda yiliz ifadelerini tanimak icin bir CNN gelistirilmistir.
ILSVRC2012'de kullanilan veri setinde egitilmis CNN modeli, yaygin olarak
kullanilan iki adet, yiiz ifadesi veri seti (CFEE ve RaFD) tlizerinde test edilmistir.
Sonug ise en genellestirilmis deney asamasinda, test setinde dogrulugun %:65,39

olarak gozlemlendigi yoniinde olmustur.

Ucar’m yaptig1 ¢alismada ise CNN temel alinarak gelistirilen yiiz ifade tanima
sistemi s6z konusudur. Ucar testlerini Japon kadinlarin yiiz ifadelerinden olusan
Japanese Female Facial Expression (JAFFE) ve Extended Cohn-Kanada (CK +) veri
setleri tlizerinde yiriitmiistir. Bu c¢alismada, yiliz tanima, ozellik c¢ikarimi ve
smiflandirma igin bir algoritma kombinasyonu kullanilmistir. Onerilen yontem, iki-
kanalli bir CNN kullanmasi yoniindedir. Her iki kanaldan gelen bilgiler, goriintii
ozellikleri ile 1ilgili genel bilgileri 6grenmek icin kullanilan ve daha sonra
siniflandirma i¢in kullanilmig olup, tamamen bagli bir katman i¢inde birlesmektedir.
Onerilen bu ydntemin yiiriitiilen deneysel ¢alismalar neticesinde, iki veri kiimesi igin
sirastyla %97,71 ve %95,72 ortalama ifade tanima dogrulugunu saglayabildigi
gosterilmistir (Ugar, 2017, $:371-375).



Adli olgu igerisinde su¢ unsuru bulunan olgulardir ve bir yargilama siirecinde

yer almasi 6ngoriilen durumlardir (Dilaver, 2019).

Adli olgularin kapsamina asagidaki siralanan;

e Atesli silah ve patlayici madde yaralanmalart,

e Kaesicli, delici, ezici alet yaralanmalari,

e Trafik kazalari,

e Darp olgulari,

e Cinsel — yasli — ¢ocuk istismart,

e s kazalar,

e intoksikasyonlar,

e Yaniklar (yakici-asindirict madde, kizgin cisim, alev),

e Elektrik ve yildirim ¢arpmalari,

e Mekanik asfiksi olgular (as1, iple bogulma, suda bogulma),

e Intihar girisimleri,

e Diismeler,

e Zehirlenmeler,

e Yasa dis1t madde kullanimi (ekstazi, bonzai vb.),

e Intoksikasyon siiphesi olan vakalar (kullanilan ilaglarm doz asimlar1 dahil),

e Iskence iddialari,

e Oz yikim,

e Insan haklar ihlali,

e (ozalt1 ve cezaevinde meydana gelen yaralanmalar,

e Hayvan isiriklart tirmalamalari, sokmalart (kedi, kdpek, ar1, ay1, yilan, vb.),

e Alt ve {ist soyun ihmal ve suiistimali,

e Siipheli yaralanma ve oliimler,

e Bir bagkasinin kasitli, tedbirsiz, dikkatsiz davranisi sonucu meydana gelen tiim
yaralanmalar,

¢ Sindirim kanalina oral veya anal yoldan yabancit madde girmesi



gibi durumlar dahil edilmektedir (Kavalci, 2016, s:1-2) (Terzi, 2014).

Derin 0grenme sistemlerinde adli agidan yaklasim sergileyerek yiiriitiilen
calismalardan biri Bedeli ve ark. (2018), tarafindan yiiriitiilmiis 6znitelik tabanli
tamimlama sistemidir. Bu tarz c¢alismalar adli arastirmalar igin gerekli olmakla
birlikte, bireyleri goriintiilerden belirlemeye olduk¢a yardimci olan unsurlar olarak
goriilmektedir. Kiyafet gibi bir 6ge gorsel bir niteliktir ¢iinkii genellikle insanlar
tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir. Bedeli ve ark.’mn c¢alismasi bu yondedir.
Insanlar1 kiyafetlerinden, elde edilen gorsel bilgilere dayanarak tanimlamayi
amaglamaktadir. Derin Ogrenme sistemi, giyim igerigine gore goriintiileri
smiflandirmak igin egitilmistir. Ik dnce, biiyiik dlgekli bir veri kiimesi kullanarak
yapilan calismada, giysi siniflandirmasin1 yapilirken Onerilen modelin nispeten
diisiik performans gosterdigi belirtilmistir. Daha sonra, popiiler logolar1 ve {inlii
marka tarzlarini igeren bir veri setin kullanilmis ve giysi siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Sonuglar, modelin test goriintiilerinin ¢ogunu % 70'ten yiiksek
bir basar1 oramiyla dogru bir sekilde smiflandirdigini gosterdigi belirtilmistir.
Calismanin son adimi olarak gergcek gilivenlik kameralarindaki goriintiiler
kullanilarak giysi siniflandirilmas: gerceklestirilme yoluna gidilmis ve sonug olarak
% 70 dogru sekilde giysilerin siniflandirildigi goriilmiistiir. Calismalar ve kullanilan
derin 6grenme sistemi bu veri setinde iyi bir performans sergilemistir (Bedeli ve
ark., 2018, s:219-229).

Yiiz tanima ise adli ag¢idan ele alinmasi gereken ve iizerine ¢ok daha ciddi
calisilmas1 bir konudur. Adli bilimlerde yiiz tespitinin yapilip tanima isleminin
kullanilmasi, aslinda zorlu ve hassas bir siirectir. Oncelikle adli bilimler, yasal bir
sisteme 1ilgi duyulan sorulari cevaplamak i¢in bilimsel ilke ve yOntemlerin
kullanilmasi olarak tanimlanabilmektedir. Adli bilimlerde, giivenlik uygulamalarinin
amaci, olaylarin ortaya ¢ikmasini dnlemektir. Adli vakalarda ise genellikle bir olay
meydana gelmistir. Yiiz tanimlama gercgeklestirilirken, aydinlatma kosullari, yiiz
orantilari, bakis agis1 ve diger faktorlerin tiimiindeki degiskenler yiiriitiilen
calismalar1 zor bir is haline getirmektedir. Ayrica goriintii alinan kamera agisindaki

degisimler de yliz goriintiilerinin kaydedilememesine veya sistem dogruluk



oranlarinin kotlilesmesine neden olmaktadir. Diisiik sistem dogrulugu yasal
konularda yanlis yonlendirmeler ile ciddi sorunlara neden olabilmektedir. Bu
nedenle, bir¢ok adli kurum heniiz giivenlik alaninda yliz tanimlama sistemlerini
benimsememistir. Diger bir deyisle adli kurumlar yliz tanimlama sistemlerini ana
belirleyici unsur olarak kabul etmekten kag¢inmaktadir (Electronic Frontier
Foundation, 2017).

Diger taraftan INTERPOL Yiiz Tanima Sistemi, yiiz o6zelliklerine ve
kontiirlerine gore karsilastirma yapip analiz ederek bir kisiyi benzersiz sekilde
tanimlayabilen veya dogrulayabilen otomatik bir biyometrik yazilim uygulamasini

basarili bir sekilde kullanmaktadir (INTERPOL, 2019).

Derin 6grenme sistemleri sayesinde ise adli agidan yiiriitiilen yliz tanima
sistemlerini bir adim Oteye gotiirerek adli vakalardan elde edilen goriintiilerin
olusturdugu biiylik veri havuzlarinda yiiriitiilecek, nétr, mutluluk, {iziinti, sagkinlik,
kizginlik, korku ve tiksinmis olmak iizere temeldeki 7 adet yiiz duygu ifadesinin
saptanmasi insan giiciinden tasarrufa gidilmesine, calisan kisilerin verimliligini
arttirmaya, zaman kaybinin 6niine gecilmesine ve objektif bir bakis acis1 saglamaya
yardimcr olacaktir. Diger bir taraftan da olas1 silipheliler ve kurbanlarin

saptanmasinda yol gosterici nitelikte bir bilgi saglayici gorevi gorecektir.
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2. GEREC ve YONTEM

Tezde deneysel bir yaklasim iizerinde durulmaktadir. Yiriitilen deneysel
calismalarda kullanilan materyalden iki alt kategoride bahsetmek uygun olacaktir.

Bu kategoriler donanimsal ve yazilimsal olarak adlandirilmistir.

2.1. Donanmimsal Ekipmanlar

Deneyde donanimsal gereklilik olarak goriilebilecek ana ihtiyag yeterli giigteki
bir ekran karti yani CPU’dur. Bizim olusturdugumuz diizenegimizde de GPU
lizerinden goriintii isleme calismalar1 yiritiilecegi i¢in GeForce GTX 1080

kullanilmistir.

2.2. Yazihmsal Ekipmanlar

NVIDIA Digits kullanimi i¢in 6nerilen isletim sistemi Linux oldugu i¢in Linux

tercih edilmis ve Ubuntu 16.04 kullanimi ile kurulumu yapilmistir.

NVIDIA Digits yiiklemek igin Caffe kurulumu gerekmektedir. Caffe’nin
saglikli ¢alismasi igin ise NVIDIA driver, CUDA toolkit ve cuDNN gerekmektedir.
CUDA, GPU i¢in NVIDIA'nin sundugu C programlama dili {izerinde eklenti olarak
kullanima sunulan bir mimari ve teknolojidir. CUDNN ise kisaca CUDA'nin derin
O0grenmeye gore optimize edilmis bir strimidir (Durukan, 2016). DIGITS 6
stirimiinii yiiklemek igin Python2 2.7.11, CUDA 8, CuDNN 5.1, CUDA Toolkit
10.2, Caffe ve Graphviz kurulumlar1 gerekmektedir. Bu baglamdaki paketler
indirildikten sonra Caffe indirilmistir. Son olarak ise NVIDIA Digits kurulumu

gergeklestirilmistir.
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NVIDIA Digits’te ise Caffe ve Torch kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Derin sinir
ag1 olarak ise GoogLeNet, AlexNet ve LeNet kullanimi tercih edilmistir.

2.3. Deneysel Verilerin Elde Edilmesi ve Hazirlanmasi

Calismalara ilk baslandiginda Kaggle’in biiyiik ¢apli veri setlerini kullanarak
yirlittikleri yarigmalardan biri olan ve Pierre-Luc Carrier ile Aaron Courville’in
diizenledigi veri setinin bizim c¢alismamiz i¢in uygun olduguna karar verilmistir.
Veri seti, Kaggle iizerinden, “yliz ifadelerini tanima zorlugu” bashg altinda
yaymlanmistir. Bu veri seti iizerinden belirlenen ¢ok sayida gorsel ile c¢aligsilmalar

gerceklestirilmistir (Kaggle, 2012).

Once .cvs formatinda yaymlanan, igeriginde duygu durumlarinin
siniflandirilmis olarak bulundugu ve pikselleri igeren iki siituna sahip dosya, python
kullanilarak .png formatina ¢evrilmistir. Png formatinin secilmesinin nedeni egitim
esnasinda veri kaybini en diisiik diizeye ¢ekmektir. Bahsi gegen ve .cvs formatindan
.png formatina ¢ekilen Pierre-Luc Carrier ile Aaron Courville’in egitim setinde
toplamda 28.709 6rnek goriintii bulunmaktadir. Veri setinde bulunan goriintiiler,
48x48 piksel boyutundadir. Gri tonlamali goriintiller calismamiz igin uygun
goriilmiistiir. Zira LeNet i¢in gerekli goriintiilerin 6zellikleri 36x36 piksel boyutunda
ve gri tonlamay1 saglanmasi beklendiginden dolayi, elimizdeki Pierre-Luc Carrier
ile Aaron Courville’in egitim setindeki goriintiilerin 48x48 pikselden 36x36 piksel
cekilmesi daha uygun olmaktadir. Bu nedenle goriintii boyutunun kiigiiltiilmesi ile
daha anlamli sonuglar elde edilecegi diisiinlilmiistiir. Ayrica hali hazirda Pierre-Luc
Carrier ile Aaron Courville’in egitim setindeki goriintiilerin gri tonlamada olmasi,
LeNet’in gri tonlama talebini karsilamasindan dolayr ekstra goriintiileri

doniistiirmeden kullanilmasi agisindan kolaylik saglamistir.

Pierre-Luc Carrier ile Aaron Courville’in egitim setindeki goriintiiler, duygu

ifadelerine gore 7 farkl kod ile asagidaki sekilde siniflandirilmistir.
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Cizelge 2.1. Veri Seti Kategorileri

0 1 2 3 4 5 6

Kizgin | Igrenmis | Korkmus | Mutlu Uzgiin | Sasirmus | Notr

Bu duygu goriintiilerinden 6 tanesi adli yaklasim igin ¢alismalarda kullanima
uygun goriilmiistiir. 1= Igrenmis olan siif ¢alismalara dahil edilmemistir. Sonug
olarak, caligmalarimizda kullanilan yiiz duygu ifadeleri asagidaki tablodaki halini

almustir.

Cizelge 2.2. Kullanilan Veri Seti Kategorileri

0 2 3 4 5 6

Kizgin Korkmus | Mutlu Uzgiin Sagirmis | Notr

Veri seti i¢inden bu duygu tiirleri i¢in elemeler yapilmis ve saglikli goriinen
goriintiiler secilmistir. Segilen goriintii sayilar1 agagidaki tabloda goriildiigii gibi son
halini almistir. Bu esnada her bir kategori i¢in ayni sayida goriintii sayis1 gercek veya
sanal gOriintli artirimi ile esitlenmemistir. Esas yapilan c¢alismanin 6n hazirlig
olmast acgisindan  gereklilikleri  degerlendirmek adma  deneysel olarak

gerceklestirildigi icin ¢alisma prensibine ncelik verilmistir.

Cizelge 2.3. Kullanilan Veri Seti Kategorileri ve Sayilari

0 2 3 4 5 6
Kizgin Korkmus | Mutlu Uzgiin Sasirmis | Notr
1031 307 500 447 529 637

Kullanmlan gériintiilerden Kizgin, Korkmus, Mutlu, Uzgiin, Sasirmis ve Notr
icin 48x48 piksel gri tonlamali birer 6rnek asagidaki gibi secilmis ve sekilde

verilmistir.
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Cizelge 2.4. Pierre-Luc Carrier ile Aaron Courville Veri Setinden Ornekler (Kaggle, 2012)

Sagirmus Uzgiin
3.
3 f g
b 4 B

Korkmus Mutlu

Uzgiin Notr

a3 il

Yapilan birgok aragtirma tizerine teze uygun olarak yiiz duygu durum

ifadelerini yansitacak iki adet veri seti tespit edilmistir. Tespit edilen veri setleri,
AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database olmak tizere,
calismalarimizda bu iki adet veri seti kullanilmistir. Veri setlerinin veri tabanlarina
ulagsmak i¢in gerekli izinlerin alinmasi gerekmistir. S6z konusu iki veri seti i¢inde
benzer de olsa farkli tarzda yazigsmalar yiiriitiilmiis ve gerekli izinler alinmistir

(Mollahosseini ve ark., 2017, s:18-31) (Aifanti ve ark., 2010, s:1-4).
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[lk asama olarak bu elde edilen iki kaynak, model icin kullanilacak
siiflandirma veri seti olusturmada kullanilmig olup, daha sonra ise kalan veriler
yardimi ile model i¢in olusturulan veri seti, modeli egitme siirecinde gerekli geri

beslemeleri yapmak amaci ile kullanilmustir.

Siniflandirma veri setini olusturmak ig¢in 7 farkli yliz duygu durum ifadesi
olarak mutlu, mutsuz, kizgin, sasirmis, notr, korkmus ve tiksinmis yliz duygu durum
ifadeleri belirlenmis olup, bu ifadeleri yansitan gorsellerin her birinden 2.000’er adet
olmak {izere toplamda 14.000 tane gorsel lizerine calisilmasina karar verilmistir.
Kategorilerden kizgin, sasirmis ve korkmus ve tiksinmiste yeterli kalitelide ve/veya
sayida goriintii olmadigindan 6tiiri sanal artirima gidilmistir. Sanal artirim yontemi
olarak dondiirme kullanilmigtir. Son olarak ise segilen gorseller daha 6nceden
kullanacagimizi saptadigimiz sinir aglar1 AlexNet ve GoogleNet’in kullandigi
gorsel formatimin gereklilikleri incelenerek, 256x256 piksel olarak tekrar

boyutlandirilmstir.

Veri derleme kismimnin ikinci asamasi olarak ¢alismamizda kullanilacak en
uygun ve en basarili sonu¢ alacagimiz sinir ag1 ve kiitiiphane sec¢imi i¢in yapilacak
McNemar test kisminda kullanilmak iizere bu iki veri tabanindan toplamda daha
once bahsi gegen 7 farkli yiiz duygu durum ifadesi kategorisi i¢in 1000’er adet gorsel
secilmis ve egittigimiz modeli test etmek amaci ile kullanilmistir. Bahse konu olan
test gorselleri de ayni1 Sinir aglarmin kullanimi esnasindaki gereklilikten otiirii tekrar
boyutlandirilarak 256x256 piksel boyutuna cekilmistir. Calismalarda kullanilan
AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database veri setlerinden birer 6rnek

asagidaki sekildedir.
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Cizelge 2.5. AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database Veri Setlerinden Ornekleri

AffectNet Veri kiimesi

MUG Facial Expression Veri kiimesi

Kizgin

Korkmus

Mutlu
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Cizelge 2.5.Devam-1. AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database Veri Setlerinden Ornekleri

AffectNet Veri kiimesi MUG Facial Expression Veri kiimesi

Mutsuz

Notr

Sasirmig
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Cizelge 2.5.Devam-2. AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database Veri Setlerinden

Ornekleri

AffectNet Veri kiimesi MUG Facial Expression Veri

kiimesi

Tiksinmis

Tez caligmasinin son basamagi olan adli yaklagim kisminin gerektirdigi adli
vakalara konu gorseller ise agik kaynaklardan gerekli arastirmalar yapilarak etik
agidan sorun teskil etmeyecegine kanaat getirilen adli vaka goriintiileri ile
derlenmistir. Bu goriintiiller daha 6nce hazirlanmis olan veri setleri kullanilarak
olusturulan modeller iizerinde ¢alisilarak incelenmistir ve konuya adli agidan

yaklagim saglanmistir.
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3. BULGULAR

3.1. NVIDIA DIGITS ile GERCEKLESTIRILEN GIiRiS SEVIYESI
DENEYSEL CALISMA

Oncelikle NVIDIA DIGITS ile localhost iizerinden veri setimiz ile model
olusturmamiz gerekmektedir. Elimizde bulunan veriler ile yeni bir siniflandirma veri
seti yaratmak amaciyla agilan sayfada bir smiflandirma veri seti olustururken
oncelikle bizim kullanacagimiz veri setini belirlememiz gerekmektedir. Bu esnada
dikkat etmemiz gereken en Onemli nokta veri setimizin smiflandirma veri seti
olustururken 6grenmesini istedigimiz siiflandirmaya uygun sekilde kendi iclerinde
gruplandirmis olmasidir. Bunun i¢in de asagida bulunan sekilde goriildiigi tizere
kullanilan yontem, daha once hazirlanmis veri setini istenilen siniflandirma olan
mutlu, mutsuz, kizgin, sasirmis, noétr, korkmus ve tiksinmis yiiz duygu durum
ifadelerinin her biri i¢in ayirmak ve her biri i¢in ayr1 klasorler olusturmaktir.
Olusturulan klasorler, sonuglarda karsimiza c¢ikacak siniflandirmalarin isimleri
olacak sekilde adlandirilmali ve Tiirk¢e karakter kullanmamak gerekmektedir. Diger
bir deyisle bizim siniflandirma klasdrlerine verecegimiz isimler bize ¢alismamizin
sonu¢ kisminda, sistemin verecegi ¢ikti isimler olacagmin bilincinde olarak isim

verilmelidir.

U

kizgin korkmus mutlu mutsuz notr sasirmis tiksinmis

Sekil 3.1. Klasor Isimlendirmesi

Localhost5000’¢ giris yaptiktan sonra “Home” sayfasi bizi karsilamaktadir. Bu
sayfada “Veri kiimesi” kismindan yeni veri seti olusturabiliriz veya “Models”
kismindan daha oOnce olusturulmus smiflandirma veri setleri ile smiflandirma
modelleri olusturabilmekteyiz. Ayrica daha Once gergeklestirilen tiim calismalar

silmedigimiz silirece bu sekmelerde sakli tutulmaktadir.
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1/1 GPU available

Home

No Jobs Running

Datasets (1) Models (s Pretrained Models (o)
New Dataset
Group Jobs: Text ~
EDED a
name refs  extension backend  slatus elapsed  submitted A
hd |
1 5 CID Done am Oct 19, 19

Sekil 3.2. DIGITS Home - Veri kiimesi

1/1 GPU available

Home

No Jobs Running

Datasets () | Models (55 Pretrained Models (o)
New Model
Group Jobs: Text -
EDEn = o
name extension framework  slatus  elapsed  submitted #~ accuracy (val)lasl  accuracy (val)max  accuracy (val) min
¥ Ungrouped
Torch-AlexNet-Model D Done  22m Dec25 19 082 0.92 0.15
T-G [ torch ] Done 2h Oct19,19 082 082 0.14
T-A [ torch ] Done  25m Oct13,19 053 053 0.14
C-G [ cate ] Done  52m oct 18, 19
C-A [ cate ] Done 18m Oct 18, 19

Sekil 3.3. DIGITS Home - Models

Daha sonra hazirlanan veri setine uygun olan segenekleri asagidaki gibi olacak
sekilde belirleyerek siiflandirma veri seti olusturma siirecine devam ediyoruz. En
onemli secim unsurlar sol {istte yer alan seceneklerden “image type” ve “image
size” kisimlaridir. “training imageset” kismina ise kullanacagimiz veri setinin dosya
yolunu belirtmekteyiz. Son olarak da smiflandirma veri setimize isim vererek

verilerimizi igleme silirecini baglatiyoruz.
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New Dataset

New Image Classification Dataset

Use Image Folder ~ Use TextFiles  Use S3

Image Type ©

Grayscale Training Images ©

Image size (Width x Height) @

256 X 256 e -
Minimum samples per class @ Maximum samples per class @

Resize Transformation @ 2

Fill J
" J % for validation @ % for testing @

25 0

Separate validation images folder

Separate test images folder

DB backend

LMDB

L

Image Encoding ©
PNG (lossless v%

Group Name

Dataset Name

Sekil 3.4. NVIDIA DIGITS - Veri Seti Olusturma Arayiizii

Islenerek egitilmis veri setimizden elde ettigimiz siniflandirma veri setimizi
olusturduktan sonra bir sonraki basamaga ge¢mis olmaktayiz. Bir sonraki basamak
olan model olusturma islemi asagida da goriilebilecegi tizere Onceden egitilmis ve
hazirlanmis veri setimizden olusturulmus siniflandirma veri setimizin belirlenmesi
ile baslamaktadir. Burada sectigimiz siniflandirma veri setimizin Ozelliklerini de
gorerek sol iistten secebilmekteyiz. Bu durum birden fazla simiflandirma veri seti
olusturuldugu durumlarda segilecek islenmis veri setinin kolayca ayirt edilebilmesi
acisindan fayda saglamaktadir. Simiflandirma veri setinin belirlenmesinin ardindan
modelimiz i¢in gerekli goriilen uygun isterler girilip, kullanmak istedigimiz sinir
agmi ve kiitiiphaneyi segiyoruz. Yirittigiimiiz ¢alismamizda Torch kiitiiphanesi ve
AlexNet sinir agmi se¢mis bulunmaktayiz. Eger istenirse AlexNet sinir agi
modelinin iizerinde oynamalar yaparak calismamiz igin daha uygun hale
getirebilmekteyiz fakat biz varsayilan AlexNet sinir agim1 kullanmis bulunmaktayiz.

Son olarak, isim verdigimiz modelimizi olusturma asamasina gegmekteyiz.
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DIGIT New Model - -

New Image Classification Model

Select Dataset @

Solver Options Data Transformations
Training epochs @ Subtract Mean @

30 Image
Snapshot interval (in epochs) @ Crop Size @

cl

Done 08:51:11 PM
Validation interval (in epochs) @

Image Size
256x256
Image Type
GRAYSCALE Random seed ©
DB backend
Imdb
Create DB (train)
2523 images Batch size @ multiples allowed
Create DB (val)
842 images
Batch Accumulation @
Python Layers @ Solver type @
Server-side file @ SGD (Stochastic Gradient Descent
Base Learning Rate @ multiples allowed
0.01

Use client-side file

Show advanced learning rate options

Standard Networks Previous Networks Pretrained Networks Custom Network
Caffe Torch Tensorflow
Network Details Intended image size
LeNet Original paper [1998] 28x28 (gray)
8 AlexNet Original paper [2012] 256x256 (e
GoogLeNet Original paper [2014] 256x256
Group Name ©
Model Name @

Create

Sekil 3.5. NVIDIA DIGITS — Model Olusturma Arayiizi

Ayrica, LSVRC-2010 egitim setindeki 1.3 milyon yiliksek ¢oziiniirliklii
goriintiiyli 1000 farkli sinifa ayirmak i¢in biiytik, derin bir evrisimsel sinir ag1 kurup
modelleyen ve bu sayede ImageNet’in 2012 yilinda gergeklestirdigi yarismayi
kazanarak adim1 bu alanda ilk siralara yazdiran AlexNet’in sahip oldugu derin
O0grenme mimarisi ile tasarlanan model asagidaki sekildedir. Caligmamizda da bu

sinir agindan yararlanilmistir (Krizhevsky ve ark. 2012, s:1097-1105). 25 katmandan
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olugan AlexNet sinir aginin icerigi asagidaki sekilde listelenmistir (Dogan ve

Tiirkoglu, 2018, 5:10-21).

e 5 adet evrisimsel katman

e 3 adet maxpool katmani

e 2 adet dropout katmani

e 3 adet tam bagli katman

e 7 adet Relu katmamn

e 2 adet normalizasyon katmani
e Softmax katmani

e QGiris katmani

e (Cikis yani siniflandirma katmani

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$s FC6 FC7 FC8

. == .8

13X 13 x 384 13x 13 x 384 13% 13 x 256

27x 27 x 256

55x 55 x 96 L
1000

227% 227 % 3 4096 4096

Sekil 3.6. AlexNet Ag Mimarisi (Dogan ve Tirkoglu, 2018)

Olusturulmus bu mimariye gore ilk asamalar Evrisimsel (Convolution(conv))
ve Havuzlama (Pooling (pool)) katmanlarindan olustugu goriilmektedir. Son asama
ise Tam Bagli katmanlar devreye girer ve Siiflandirma katmani ile son bulmaktadir

(Inik ve Ulker, 2017, 5:85-104).

Yiritilen calismada veri ham olarak giris katmanindan sinir agma
verilmektedir. Evrisimsel katmana gecis yapildiginda bu katmanda veri filtrelenerek
ozellik haritas1 olusturulur. Diger bir deyisle bu katmanda istenilen siiflandirmaya
ait belirleyici 6zellikler burada sistem tarafindan saptanmaktadir. Ayrica kullanilan

verinin 6nemli boliimleri yine bu katmanda belirlenmektedir. Evrisimsel katmanin
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ardindan gelen ReLu katmani (Rectified Linear UnitsLayer—Diizlestirilmis Dogrusal
Birim Katmani) aktiflestirme katmani olarak da bilinmektedir. Evrisim katmani da
dogrusal olan ag1 dogrusal olmayan yapiya sokmak i¢in kullanilmaktadir. En 6nemli
Ozelliklerinden bir digeri ise sistemin daha hizli 6grenmesini saglamasidir. ReLu
katmanindan ¢ikan verdigimiz veriler genellikle havuzlama katmanina gegmektedir.
Bu katmanda arkasindan gelecek evrisimsel katmana hazirhk sagladigi
bilinmektedir. Bu katman, verilerin giris boyutunu azaltmayr amaglamaktadir. Bu
bilgi kaybina neden olsa dahi veri yiikiinii hafiflettigi ig¢in sinir agimiza olumlu
yansimaktadir. Bu sayede hem sinir agindan gegen verilerin gegis hizi artacaktir hem
de Ogrenme siiresi kisalacaktir. Ayrica bu katman sayesinde verdigimiz verileri
sistemin ezberlemesinin 6niine gecilerek, bu konuda gorev yapmasi saglanmaktadir.
Tam bagintili katman ise kendinden 6nceki katmanin tiim alanlarina bagli bulunan
katmandir. Genellikle mimarinin sonlarina dogru bulunur. Smiflandirma sonuglarin
optimize etmek icin kullanilabilmektedir. DropOut katmani ezberlemenin Oniinde
ge¢meyi hedefleyen bir diger katmandir. Sinir aginin bazi noktalarinin kaldirilmasi
ile gerceklestirilmektedir. Normalizasyon katmaninda agin performansi agisindan
onemli gorilmektedir. Bu katmanda, siiregte ilerleyen veriler diizenlenmektedir
(loffe ve Szegedy, 2015, s:448-456). Softmax katmani, 6nceki katmandan gelen
degerleri alarak smiflandirma siirecinde verdigimiz goriintiiniin hangi siifa daha
yakin olduguna dair olasilik iiretir. Kisacasi verdigimiz goriintiiniin her bir sinifa
gore ihtimalini ortaya g¢ikartir (Tang, 2013). Simiflandirma katmani ise sinir
agimizda son basamaktir. Katmanin ¢ikis degeri smiflandirmasi yapilacak nesne
sayisina esit olmaktadir. 1’e en yakin sonucu iireten ¢ikis, sistem tarafindan tahmin

edilen nesneyi isaret etmektedir (Inik ve Ulker, 2017).
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(R

\D —
Evrisim
Katmam
_7\\_\|:| EL—I_-L‘
Havuzlama
Katmam =t|

G,

Tam Baglanti
Katmani Korkmus (0.01)

Saskin (0.04)
Kizgin (0.94)
Mutlu (0.01)

Siniflandirma
Katmani

Sekil 3.7. Katmanlarin dizilisleri

Genel olarak 6zetlemek istersek yliriittiiglimiiz ¢alismanin ilerleme siirecini,
strastyla veri seti diizenleme, siniflandirma veri seti olusturma, model olusturma ve

testi gergeklestirip ¢iktilart alma basamaklar: seklinde ilerlemekteyiz.

Olusturulan bu mimaride, simiflandirma veri seti ile olusturulan modelimizi test
ederken, siniflandirma islemi asamasinda oncelikle pikseller incelenmekte ve daha
sonra kenarlara odaklanilmaktadir. Bu agamalardan sonra ise nesnelerin pargalarina
ilerleyip son olarak da nesneler 6n plana ¢ikmaktadir. Kisacasi bir siniflandirma

islemi testi yapilirken parcadan biitiine dogru bir ilerleme s6z konusu olmaktadir.
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Derin Sinir Ag:

Koseler Késelerin Obje Modelleri
Kombinasyonu

Sekil 3.8. Goriintii Islenme Siireci 1 (Abdelkareem, 2018)

o E J.‘l-
L B -F!.

-‘lrd-a

Goriintiiyii

Kenar motifleri Nesne par¢alar: Nesneler
olusturan pikseller

Sekil 3.9. Goriintii Islenme Siireci 2 (Lee, 2009)

Olusturulan modelin islem esnasinda gercek zamanli olarak takibi
yapilabilmektedir. Model olusturma islemi sonlandiginda ise olusturulan model ile
ilgili ¢iktilar goriilmektedir. Bunda kullanilan goriintii  biiytiklikleri, tonlama
ozellikleri, veri seti, bu veri setine bagli egitim verisi ve dogrulama verilerine iligkin
bilgiler goziikmektedir. Kendi olusturdugumuz modelde Torch kiitiiphanesi ve
AlexNet sinir agi kullanildigr i¢in asagida da egitilen Torch kiitiiphanesine ve
AlexNet sinir agina bagli model ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Ayrica NVIDIA
DIGITS bize gorsel 6geler sunmaktadir. Bize sunulan goérsel dgeler yiiriittiigiimiiz
islemimizi gorsellestiren niteliktedir. Sunulan gorsel dgelerden islem yiiriitildigi

stire boyunca birincisinde egitim verilerimizin kayb1 ve dogrulugu anlik olarak
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gosterilmekteyken ikincisinde sistemimizin model olustururken 6grenme oranini

anlik olarak gorebilmekteyiz. Daha sonra islem bitirildigi zaman bize son olarak bu

iki gorselin tamamlanmis halini vermektedir.

Create DB (train)

Input File (before shuffling)
train.txt

DB Creation log file

creale _train_db.log

DB Entries

10495 (5 failed to load)

1600

14004
1200
1000 4
8004
6004
400
2004
0+

Image Count

Explore the db

Sekil 3.10. Smiflandirma Veri Seti Sonucu

Category
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Create DB (val)

Input File (before shuffling)
val.txt

DB Creation log file
create_val_db.log

DB Entries

3498 (2 failed to load)

550
500
450
400
350

3004

250+

Image Count

2004

1504

1004

504

Category

=1
|

Explore the db

Sekil 3.10. Devam. Smiflandirma Veri Seti Sonucu

Loss

a T T T T T T

[: L1 14 15 2 a5 L]
Epach

T T T T T T T

[i] 5 10 15 20 25 ]

W loss (traind M loss (val) W accuracy [val)

Sekil 3.11. Model Sonucu

Aocuracy (%)
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0011 5

001 1
0.00% =

0008 -
0.007 4
0.00& <

0005 <

Leaaring Rale

0.004 +
0.003 -
0.007 <
0.001 <

Epach

Sekil 3.11. Devam. Model Sonucu

Veri setimizi siniflandirma alaninda egittik ve modelimizi olusturduk. Artik
sistemimizin yiizlerdeki belirledigimiz ifadeleri Ogrenmesini beklemekteyiz.
Verilerin isimlerini .txt formatinda liste olusturup sisteme vererek toplu
siniflandirma islemi gerceklestirebilecegimiz gibi tek tek sistemimize sunarak da

islem sonuglarini gorebilmekteyiz.
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All classifications

Path Top predictions
1 /home/cagla/Resimler/list2/0001.jpg notr mutsuz mutlu korkmus @D kizgin
2 /home/cagla/Resimler/list2/0002.jpg mutit @GEED notr kizgin korkmus (2D sasirmis
3 /home/cagla/Resimler/list2/0003.jpg mutlu notr mutsuz sasirmis korkmus
4 /home/cagla/Resimler/list2/0004.png notr (LTI 24.45% kizgin sasirmis mutsuz
5 /home/cagla/Resimler/list2/0005.jpg [, ULV 83.83% notr GEEZD kizgin korkmus (EED mutsuz
6 /home/cagla/Resimler/list2/0006.jpg LTI TR 58.09% notr mutsuz kizgin korkmus (ZED
7 /home/cagla/Resimler/list2/0007 jpg mutlu notr kizgin korkmus mutsuz
8 /home/cagla/Resimler/list2/0008 jpeg mutlu notr @€ kizgin mutsuz  E€ED korkmus
9 /home/cagla/Resimler/list2/0009.jpg notr X3 (LTI 22.85% kizgin korkmus EEZED mutsuz  EEED
10 /home/cagla/Resimler/list2/0010.jpg mutlu notr @EZD kizgin mutsuz korkmus
670 /home/cagla/Resimler/list2/0671.jpg notr mutsuz korkmus @EED sasirmis  (ED) mutlu
671  /home/cagla/Resimler/list2/0672.jpg notr mutsuz sasirmis korkmus mutly
672  /homelcagla/Resimler/list2/0673.jpg notr sasirmis  EEED) mutsuz  @ZIE) korkmus mutlu
673  /home/cagla/Resimler/list2/0674.jpg notr X mutsuz mutlu kizgin tiksinmis
674  /home/cagla/Resimler/list2/0675.jpg notr mutsuz korkmus sasirmis mutlu
675  /home/cagla/Resimler/list2/0676.jpg notr @ mutsuz mutiu @3 korkmus sasirmis
676  /home/cagla/Resimler/list2/0677.jpg notr mutsuz kizgin korkmus mutlu
677  /homelcagla/Resimler/list2/0678.jpg LU 92.46% mutsuz korkmus (@D sasirmis mutlu
678  /home/cagla/Resimler/list2/0679.jpg notr mutsuz korkmus sasirmis mutlu
846  /home/cagla/Resimler/list2/0847.jpg mutlu notr korkmus kizgin mutsuz
847  /home/cagla/Resimler/list2/0848.jpg mutlu notr kizgin sasirmis korkmus
848 /h gl i i 49.jpg mutlu notr @€XIE korkmus kizgin
849  /home/cagla/Resimler/list2/0850.jpg kizgin notr mutsuz @D mutiu tiksinmis
850 /home/cagla/Resimler/list2/0851.jpg mutlu notr 3D kizgin korkmus mutsuz €
851  /home/cagla/Resimler/list2/0852.JPG notr €D mutlu sasirmis @D kizgin EXED korkmus
852 i i .ipg irmi korkmus mutiu @& notr mutsuz @D
853  /home/cagla/Resimler/list2/0854.jpg mutlu notr @33 kizgin (D korkmus sasirmis
854  /home/cagla/Resimler/list2/0855.jpg mutlu notr kizgin @XED mutsuz korkmus

Sekil 3.12. Yapilan Coklu Simiflandirma Calismasindan Ornek Sonuglar

Bu asamada sonuglart almadan once belirtmemiz halinde eger istersek
sonuclar1 gorsellestirebilmekteyiz. Biiyiik verilerde ¢oklu tarama tercih edilmektedir
fakat smiflandirma agisindan egittigimiz veri seti ve olusturdugumuz modeli test
etmek icin tekli islem her zaman daha 6n plana ¢ikmaktadir. Diger bir deyisle test
asamasinda basar1 sonucunu tekli smiflandirma islemlerinde daha net
gorebilmekteyiz. Gergeklestirdigimiz ¢alismadan birer Ornek asagidaki sekilde

derlenmistir.
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Cizelge 3.1. Yapilan Tekli Smiflandirma Calismasindan Ornek Sonuglar

Goriinti Tahmin Yiizdelik
¥ Kizgin 69.1%
. e Notr 10.77%

' & g Sasirmis 8.99%

‘y" Korkmus 5.75%

R Mutsuz 5.15%

. : Mutlu 77.29%
i NS I Kizgin 16.94%
i - ' Mutsuz 2.66%
Korkmus 2.3%

Notr 0.44%

Sasirmis 77.29%

Korkmus 16.94%

Notr 2.66%

Kizgin 2.3%

Mutsuz 0.8%

Korkmus 48.65%

Mutsuz 15.7%

asgirmig 15.4%

Mutlu 11.25%

Notr 4.87%

Mutsuz 70.57%

Kizgin 16.46%

Notr 6.03%

Korkmus 5.24%

Sasirmis 1.26%

Notr 73.67%

Sasirmis 10.48%

Korkmus 9.25%

Kizgin 3.14%

Mutsuz 2.69%

31



3.2. DENEYSEL KAPSAMINDA GERCEKLESTIRILEN MCNEMAR TESTI

Bir sonraki adli yaklasim basamagina gecilmeden once yiiriitiilecek ¢alismanin
basart oraninin gekilebilecek en iist seviyede olmasi beklendigi i¢in AffectNet
Database ve MUG Facial Expression Database Veri Setlerinden olusturulan tek bir
smiflandirma veri seti kullanilarak, 2 farkli kiitiphanenin ve 2 farkli sinir agmin
kombinasyonlarindan elde edilen dort farkli smiflandirma model sonucunun
degerlendirilmeye tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu karsilastirma igin McNemar
testinin  kullanilmas1 uygun goriilmiistir. McNemar testinde, bu dort farkli
kombinasyonun hepsinde ayn1 1000 farkli gorsel test etmek icin kullanilmig olup bu
1000 gorselden 999 adeti basarili sekilde test edilmistir. BU islem esnasinda her
kombinasyonun testinde ayni olan 1 gorsel hata vermistir. Bunun nedenin ise bahsi
gecen o gorselden kaynakli hata oldugu, diger bir deyisle ne sinir aglari ne de
kiitiiphanelerin isleyisi veya islem siirecinde karsilastigi bir sorundan kaynakl

olmadig1 degerlendirilmistir.

Bu bahsi gegen 1000 gorsel ile dort farkli egitilmis model olan Caffe-AlexNet,
Caffe-GoogLeNet, Torch-AlexNet, Torch-GoogLeNet kullanilarak yiiriitiilen
testlerden elde edilen dort farkli sonug elde edilmistir. Bu sonuglara ait gorseller

asagidaki sekildedir.
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Sekil 3.13. Yapilan Caffe-AlexNet Caligsmast
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Sekil 3.14. Yapilan Caffe-GooglLeNet Calismasi

Accuracy (%)
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Sekil 3.15. Yapilan Torch-AlexNet Caligmast
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Epoch
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M loss (train) M loss (val) M accuracy (val)

Sekil 3.16. Yapilan Torch-GooLeNet Caligmast

Accuracy (%)

Accuracy (%)
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Daha sonra Caffe-AlexNet, Caffe-GoogLeNet, Torch-AlexNet, Torch-
GoogLeNet i¢in gerceklestirilen 4 farkli testten basarili ¢ikan 999 gorselin sonucu ile
elimizdeki bu 1000 gorselden testten basarili ¢ikan 999 adeti bire bir insan giiciiyle
karsilastirilmistir. Sistemin verdigi dogru sonuglar i¢in “1” yanlis sonuglar igin ise
“0” degerlendirmesi yapilmistir. Bu sekilde, Caffe-AlexNet, Caffe-GoogLeNet,
Torch-AlexNet, Torch-GoogLeNet olmak tizere dort farkli modelden elde ettigimiz
sonuglar i¢in dogru yanlis yani “1” ve “0” listesi hazirlanmustir. Bu listeler i¢in Excel
calisma ortamu tercih edilmistir. Asagida 6rnek olarak kesitleri gosterilmistir. Daha
sonra listeler oranlar agisindan bir birleri ile karsilastirildigi ve bir birlerinden ne
kadar farklilagtiginin tespiti i¢in kullanilmistir. Kisacasi bu dogru olan kiitliphane ve

sinir agin1 segmek igin gergeklestirilmis bir karsilastirma testidir.
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Garsel Caffe Torch Framework
Mumarasi AlexNet GoogleMNet AlexNet GoogleMet Network

1 1 0 1 0
2 1 1 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1 1
5 1 1 1 1
& 1 1 1 1
7 1 1 1 1
8 1 1 1 1
9 1 0 1 0
10 1 1 1 1

v

500 1 1 1 1
501 1 1 1 1
502 1 1 1 1
303 1 1 1 1
504 1 1 1 1
505 1 1 1 1
506 1 1 1 0
507 1 1 1 1
508 0 1 1 1
509 1 0 1 1
510 1 0 1 1
989 1 1 1 1
930 0 1 0 1
991 1 1 1 1
992 1 1 1 1
993 1 1 1 1
994 0 0 0 1
935 1 1 0 1
936 0 1 0 0
937 0 1 1 0
9338 0 0 0 0
999 1 0 0 0

Sekil 3.17. Yapilan Calismadan Ornek Sonuglar

Kategorik oOzellikteki iki degisken bagimlilik gosteriyorsa ve degiskenlerin
aldiklar1  degerler 1ki kategoride toplamiyorsa (2x2) bu degiskenlerin
karsilastirmasinda McNemar testi kullanilir. Bu testi uygulayabilmek i¢in bir gruptan
aliman bilgiler bir islemden Once-sonra ya da degisik iki isleme gore belirli bir
Ozelligi gosteren ve goOstermeyenler olarak iki ayr1 grup olusturmak {izere

diizenlenebilir. Bizim i¢in uygun olan ise belirli bir 06zelligi gosterip
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gostermemesidir. Daha acgik belirtmek gerekirse sistemlerin dogru sonug verip

vermemesidir.

Cizelge 3.2. McNemar Test Tablosu

2.islem
Basarili Basarisiz
(Successful (S)) (Fail (F))
Basarili a b
l.islem (Successful (S))
Basarisiz c d
(Fail (F))

“a, b, ¢, d” frekans degerleridir. Boyle bir tabloda iki grup arasindaki farki

belirleyen ve etki gosteren degerler ¢ ve b degerleridir.

Eger iki grup arasinda bir fark yoksa, her iki yonde grup degistiren
(basarilidan, basarisiza ve basarisizdan, basariliya) birimlerin sayisi esit oranda olup

bunlara ait beklenen deger de (b+c)/2 olacaktir.

Normalde McNemar formiiliinde b ve c’ye ait degerler yerlerine koyulursa
asagidaki sekilde formiil elde edilmektedir.
2
2 _ (b—c)
b+c

Formiil bu sekilde elde edilmektedir fakat biz calismamizda McNemar’1
Edward siireklilik diizeltmesi eklenmis versiyonu kullanacagiz (Madrigal, 2012). Bir
cok uzman teorik ve hesaplanan degerlerin arasindaki farkin minimum degerlere
cekilebilmesi i¢in dort gozlii olarak diizenlenen test tablolarinda bu diizeltmenin

yapilmasini uygun bulmaktadir.
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_(b—=cl-1)*

2
X
b+c

Yukaridaki formiil bizim McNemar testini gerceklestirirken kullanacagimiz

formiildiir (Bostanci B ve Bostanci E. 2013, s:15-26).

McNemar testinde kullanilan serbestlik derecesi formiilii bu sekildedir:

Serbestlik derecesi = (satir sayisi -1) x (siitun say1si-1)

Yanilma yiizdesini de belirleyerek tabloda 1-100 serbestlik derecelerine karsi
alfanin 0.995, 0.99, 0.975, 0.9, 0.10, 0.05, 0.025, 0.01, 0.005 degerleri i¢in kritik

McNemar Ki Kare degerleri tizerinden giderek uygun degeri belirlemekteyiz.

Cizelge 3.3. Ki Kare Test Tablosu

Alfa
S.D. 0.05
1 3.84
HO RED
HO Kabul 0 3.84 947

Sekil 3.18. Giiven Aralig1 Grafigi

Biz calismamizda tek kuyruk degerlerini kullanacagiz. Arastirmanin yonii ile

ilgili emin bir durus sergileyemeseydik cift kuyruga yonelebilirdik fakat bizim
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istedigimiz hipotez sonucunda emin oldugumuz i¢in tek kuyruk yaklasim degerini

kullanabilmekteyiz.

Cizelge 3.4. McNemar Test z score Tablosu

z score One-tailed Prediction | Two-tailed Prediction
1.645 95% 90%
1.960 97.5% 95%
2.326 99% 98%
2.576 99.5% 99%

Test iki tane hipotez tizerinden kurulmaktadir. Bunlardan birincisi fark yoktur
ikincisi ise fark vardir seklinde olusturulmustur. Bu hipotezler sirasiyla Ho ve H;
seklinde adlandirilmaktadir. Testi yaparken ilk basamak olarak hipotezleri daha
sonra ise testin gereklilikleri olan degiskenleri belirliyoruz. Degiskenleri belirlemeye
oncelikle serbestlik derecesini (sd) belirlemek ile basliyoruz. Daha sonra ise alfa (a)
yani yanilma yiizdesini belirlemekteyiz. Bahsi gecen serbestlik derecesini ve
yanilma yiizdesini kullanarak da McNemar tablo degerini belirlemis oluyoruz.
Degiskenler belirlendikten ve McNemar testi tablo degeri bulunduktan sonra
karsilagtirma yapmamiz gereken, bizim deneyimizden elde ettigimiz sonuglar ile
yapilan McNemar testi sonuglarini karsilastirmamiz gerekmektedir. Bunun igin
deneysel McNemar testi sonuglarimizi McNemar testi formiillerini ve Excel’de
olusturdugumuz dogru-yanlis degerlerini kullanarak kendi hesaplarimizi yapiyoruz.
Testin  deneysel olarak hesaplanan McNemar testi degerini belirleyip
karsilastirtyoruz. Eger tablo degeri hesaplanan degerden biiyiik ise Ho hipotezini
kabul ediyoruz. Yani fark yoktur sonucu ¢ikarilmaktadir. Diger taraftan hesaplanan
McNemar testi degeri tabloda bulunan McNemar testi degerinden biiyiik ise farkin

var oldugunu sdyleyen Hj hipotezini kabul ediyoruz.

Tezde bu test 4 farkli kombinasyon i¢in de ayr1 ayr1 uygulanmistir. Sirasiyla
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uygulama sekli asagidaki sekilde gerceklestirilmistir. Tabloda, a ve d degerleri
McNemar testini etkileyen degerler olmadigi igin a ve d degerleri tablolara
almmamistir. Olusturulan karsilastirma McNemar testi tablolar1 sirasiyla asagida
gosterilmistir. Ayrica, McNemar testi yapilirken ve tablolar olusturulurken
kullanilan belirleyici unsurlar her test i¢in ayni tutulmus olup tablolar gosterilmeden

once belirtilmistir.

Hipotezler;
— Ho: Fark yoktur.
— Hj: Fark vardir.
e o=0.05
e sd=1
e 2 Tablo Degeri= 3.84
e Z Score Tablo Degeri= 2.576 (99.5%)

1. Caffe sabit tutularak AlexNet ve GooglLeNet degisken olarak kullanilmustir.
Gergeklestirilen teste ait tablo asagidaki sekildedir.

Cizelge 3.5. Caffe Sabit Tutulup AlexNet ve GoogLenet degiskenlerinin Degerlendirildigi McNemar
Test Tablosu

Caffe - AlexNet

S F
Caffe - S a 110
GoogLeNet
F 140 d

2

(1140 — 110] — 1)?
N 140 + 110

e McNemar y> Test Degeri= 1.83412
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e o2 tablo degeri >y test degeri, bu yiizden Hy hipotezi kabul edilmektedir ve

farklilik yoktur demekteyiz.
e Z score tablo degeri karsilastirildiginda 95%’ten yiiksektir diyebiliriz.

2. Torch sabit tutularak AlexNet ve GooglLeNet degisken olarak kullanilmustir.

Gergeklestirilen teste ait tablo asagidaki sekildedir.

Cizelge 3.6. Torch Sabit Tutulup AlexNet ve GoogLenet degiskenlerinin Degerlendirildigi McNemar

Test Tablosu

Torch - AlexNet

S F
Torch- a 92
GoogLeNet 141 d

e McNemar y> Test Degeri= 3.14458

(1141 - 92| — 1)?

141 + 92

e 2 tablo degeri > y? test degeri, bu yiizden Hy hipotezi kabul edilmektedir ve

farklilik yoktur demekteyiz.
e Zscore tablo degeri karsilastirildiginda 99.5%’ten yiiksektir diyebiliriz.
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3. AlexNet sabit tutularak Caffe ve Torch degisken olarak kullanilmistir.

Gergeklestirilen teste ait tablo asagidaki sekildedir.

Cizelge 3.7. AlexNet Sabit Tutulup Caffe ve Torch Degiskenlerinin Degerlendirildigi McNemar Test

Tablosu
Caffe - AlexNet
S F
Torch- a 197
AlexNet 78 d

e McNemar y? Test Degeri= 7.115668

(1197 — 78| — 1)?

197 + 78

e 2 tablo degeri < y? test degeri, bu yiizden Hj hipotezi kabul edilmektedir ve

farklilik vardir demekteyiz.
e Zscore tablo degeri karsilastirildiginda 99.5%’ten yiiksektir diyebiliriz.

4, GoogLeNet sabit tutularak Caffe ve Torch degisken olarak kullanilmistir.

Gergeklestirilen teste ait tablo asagidaki sekildedir.

Cizelge 3.8. GooglLeNet Sabit Tutulup Caffe ve Torch Degiskenlerinin Degerlendirildigi McNemar

Test Tablosu

Caffe - GoogLeNet

S F
Torch- a 191
GoogLeNet 91 d
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(1191 -91] —1)?
- 191 + 91

2

e McNemar y? Test Degeri= 5.895364

e 2 tablo degeri <y test degeri, bu yiizden Hj hipotezi kabul edilmektedir ve
farklilik vardir demekteyiz.

e Z score tablo degeri karsilagtirildiginda 99.5%’ten yiiksektir diyebiliriz.

Yirtitiilen testlere gore elde edilen sonuglar degerlendirildiginde yapilacak
deneysel calismamizda kullanilacak en uygun sinir aginm AlexNet, en uygun

kiitiiphanenin ise Torch oldugu géziikmektedir.

3.3. NVIDIA DIGITS ile GERCEKLESTIRILEN DENEYSEL CALISMA

NVIDIA DIGITS ile yiiriitiilen deneysel ¢alismalarda ti¢ farkli sinir ag ile iki
farkh kiitiphane kullanilmistir. Kullanilan ti¢ farkli sinir agi LeNet, AlexNet ve
GoogLeNet iken kullanilan kiitiiphaneler Caffe ve Torch'tur. Oncelikle testlere
baglanirken bu {i¢ sinir agr ile iki kiitiiphanenin kombinasyonlart diigiiniilmiis ve
deneme testleri yapilmistir. Denemeler iizerine testlerde LeNet elenmistir. Bunun
nedeni ise LeNet'in gereksinimi olan 36x36 piksel (pxl) boyutun, kullanilan veri

setine uygun olmamasi durumudur.

Daha once elde ettigimiz veri setimiz olan Pierre-Luc Carrier ile Aaron
Courville’in egitim setinde toplamda, 48x48 piksel gri tonlamali 28.709 o6rnek
goriintli bulunmaktayken bunlari 36x36 pxle ¢ekerek elde ettigimiz sonuglar tatmin
edici olmustur. Diger taraftan esas kullandigimiz veri setlerimiz olan AffecNet
Database ve MUG Facial Expression Database i¢in durum daha farkli olacaktir.
Ciinkii bahsi gegen iki veri setindeki gorsellerin piksel boyutlart Pierre-Luc Carrier
ile Aaron Courville’in egitim setinden ¢ok daha yiiksek degerlere sahiptir. AffecNet
Database ve MUG Facial Expression Database veri setlerindeki gorsellerin boyutlari

36x36 piksel yapildigi zaman elde edecegimiz sonuglarin Pierre-Luc Carrier ile
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Aaron Courville’in egitim setinden elde edilen sonuglara nazaran basarisiz ¢ikacagi
asikar olarak degerlendirilmistir. Zira denemek amaci ile yiiriitiilen ¢alismada Caffe-
LeNet kombinasyonu denenmis olup sonuglarin tez calismamizda istedigimiz ve
bekledigimiz siirece katkisinin olmayacagi degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak
LeNet’in ¢alismalarimizda yeterli performansi gdsteremeyecegi kanaatine
varildigindan &tiirii tezin ilerisindeki deneysel c¢alismalarda test ortamina dahil

edilmemistir.

Literatiirde LeNet ile yapilan ¢alismalar incelenmis olup bir tanesinden yola
¢ikilarak 6rnek verme gereksinimi duyulmustur. Bunun i¢in LeCun ve ark. (1998)
tarafindan yiiriitilmiis “Gradient-based learning applied to document recognition”
caligmasini inceleyebiliriz. S6z konusu ¢alismaya bakildigi zaman kii¢iikk boyutlu
gorseller kullamldigi gériilmektedir. Ornegin sadece rakamlar ve gizgilerden olusan
gorseller secilmistir. Asagida bulunan gorsel buna 6rnek olarak gdsterilebilir. Bunun
nedeninin ise LeNet’in kiicik boyutlu gorsellerde basarili olurken bizim
kullanacagimiz veri setlerindeki gorseller gibi biiyiik capli gorsellerde yetersiz
kalacagidir. Kullandigimiz veri setindeki gorselleri LeNet’in gereksinimi olan
boyutlara gore kiigiilttiiglimiizde basarisiz olacagini bu ¢alismanin ¢iktilari

ongdrmemizi saglamistir.
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Sekil 3.22. LeNet ile Yapilan Calismadan Ornek Gériintii (LeCun ve ark., 1998)
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3.4.NVIDIA DIGITS ile ADLI ACIDAN YURUTULEN DENEYSEL
CALISMA-1

Deneysel olarak Pierre-Luc Carrier ile Aaron Courville’in egitim setini
kullanarak elde ettigimiz siniflandirma veri seti ile model olusturulmustur.
Sonrasinda deneysel ¢alismamizi gergeklestirmek amaci ile s6z konusu model ile

adli vakaya yaklagim ¢alismasi1 gerceklestirilmistir.

19 Aralik 2016 tarihinde, Ankara Cagdas Sanatlar Merkezi'nde, Rusya'nin
Ankara Biiyiikelgiligi ve Cankaya Belediyesi isbirligiyle gerceklestirilen "Gezgin
Goziiyle Kaliningrad'dan Kamcatka'ya Rusya" adli fotograf sergisi ger¢eklesmistir.
Acilis konusmasi icin kiirsiiye ¢ikan Rusya'nin Ankara Biiyiikelcisi Andrey Karlov,

bu sirada silahli saldirtya ugramstir.

Rusya'nin Ankara Biiyiikelcisi Andrey KARLOV’un katil zanlist M. M.
ALTINTAS mm cinayeti isledikten sonraki bagirmasi kameralara yansimistir
(Aljazeera, 2016). Gergeklestirilen g¢alismada ise ALTINTAS in goriintiilerden bir

ornek goriintili secilmis ve bu goriintli kullanilmastir.

Sekil 3.23. Adli Goriintii ile Yapilan Calisma
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ALTINTAS in goriintlisiinden yola ¢ikarak, Torch — AlexNet kiitiiphane ve

sinir ag1 ¢ifti kullanilarak gergeklestirilen adli yaklagimli deneysel ¢alismadan elde

edilen sonug asagidaki sekilde olmustur.

Cizelge 3.9. Adli Goriintii ile Yapilan Calisma Sonucu 1

Goriinti Tahmin Yiizdelik
Kizgin 96.35%
\ Mutsuz 2.23%
Sasirmis 1.17%
Mutlu 0.08%
Korkmus 0.06%

Katil zanlist ALTINTAS 1in yiz duygu durum ifadesinde %96.35 kizgn,
%2.23 mutsuz, %1.17 sasirmis, %0.08 mutlu, %0.06 korkmus seklinde sonug elde

edilmistir.

3.5.NVIDIA DIGITS ILE ADLi ACIDAN YURUTULEN DENEYSEL

CALISMA-2

Intihar, bir kimsenin toplumsal ve ruhsal nedenlerin etkisi ile kendi hayatina

son vermesi olarak TDK’de tanimlanmaktadir. Yasalarimiza gore ise her intihar

olayr adli bir olay olup adli tibbi ve hukuki olarak iyi incelenmesi gereken bir

durumdur (Bulut, 2012, s:128-137). Bu nedenle bir intihar olgusuna ait goriintiiler

kullanilarak yiiriitiilen deneysel c¢alisma, adli yaklasgimda bulunmak istedigimiz

deneysel ¢calismamiza katki saglayacaktir.
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Osmaniye'nin Diizi¢i llgesi'nde 22 yasindaki Erdogan CEREN, sosyal
paylasim sitesi Facebook hesabindan canli yayin yaptig1 esnada av tiifegi ile karnina
ates ederek yasamina son verdigi ile ilgili haberler ¢ikmistir (EMUL, 2016). Bu
haberlerde Erdogan CEREN’in yayinlanan fotograflarindan yola ¢ikilarak deneysel
bir calisma gerceklestirilmistir. Goriintiiler intihar eden CEREN’in yaymladigi
videodan elde edilen goriintiiler olup, yiiriitilen calismada s6z konusu Kkisinin

yiiziinden duygu durum ifadesi degerlendirmesi yapilmistir.

Sekil 3.24. Adli Goriintii ile Yapilan Calisma

Yukaridaki intihar vakasina ait goriintiiler kullanilarak yiiriitiilen caligmada
AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database veri setleri kullanilarak
oncelikle siiflandirma veri seti kullanilmis olup, daha sonra bu siniflandirma veri
setinden model olusturulmus ve kullanilmistir. Kullanilan model ile gergeklestirilen

deney sonrasinda da elde edilen sonug asagidaki sekildedir.
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Cizelge 3.10. Adli Goriintii ile Yapilan Calisma Sonucu 2

Goriinti Tahmin Yiizdelik
Mutsuz 57.3%

Kizgin 24.73%

Korkmusg 7.59%

Mutlu 5.58%

Sasirmis 2.06%

Erdogan CEREN’in yiiz duygu durum ifadesine bagli sistemden alinan ¢iktilar
dogrultusunda, %57.3 mutsuz, %24.73 kizgin, %7.59 korkmus, %5.58 mutlu ve

%2.06 sasirmis seklinde sonug elde edilmistir.



4. TARTISMA

Tez kapsaminda NVIDIA Digits ile gerceklestirilen kategorize galismalar1 genel
anlamda yiiz duygu durumlar1 ve bu alandaki adli agidan yaklasiminin belirlenmesi
degerlendirilmistir. Bu alanda adli agidan degerlendirmeler yapilirken deneysel
calismada basar1 oranlarimin adli agidan yaklasimlara uygun olup olmayacagi
degerlendirilmistir. Adli yaklagimli duygu durum ifadesi kategorize ¢aligmasinin adli
vakalarda sadece bizim orneklemelerimizde kullandigimiz adli olgu konularinda
degil ayn1 zamanda bir¢ok adli vaka alaninda da kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
Bu c¢alisma, ozellikle s6z konusu adli vakalarda, insanlarin olay anindaki
goriintlilerinden yola ¢ikarak o anki ifadelerini degerlendirip siiphelilerin ve/veya
magdurlarin belirlenmesinde kullanilabilecegi, bu esnada ise hem objektif bir
yaklasim sunacagi, hem de =zaman kazanimi saglayacagi diistiniilerek

gergeklestirilmistir.

Ek olarak zanllarmm su¢ isledikleri esnada, duygu durumlarinin
belirlenmesinde ve alacaklar1 cezalarin  belirlenmesinde faydali  olacag:
diistiniilmektedir. Ayni sekilde olaymn ger¢eklesme anindan sonraki tavir ve
tutumlarindaki duygularin da belirlenebilecegi ongoriilmektedir. Bu sekilde 1y1 hal
indirimi gibi cezaya yansiyarak etkileyebilecek kararlar iizerinde de yon verebilecegi

diistiniilmektedir.

Ornegin, esini oOldiiren bir adam olay esnasinda kameralara yansiyan
gorlntiisiinde ofkeli goriinmek yerine Ssogukkanli donuk bir ifade ile cinayeti isliyor
ise bu kisinin agir tahrik indirimi almasit s6z konusu olmamali tam tersine bu kisinin
sogukkanlilikla planlayarak bu sugu isledigine kanit olarak sayilabilecegi
diisiiniilmektedir. Benzer farkli bir 6rnek iizerinden de bunu agiklayabiliriz. Bir adli
vaka fotograf Karesi diigiiniin ki, fotografta silahli iki kisi ve bir kurban bulunuyor.
Bir cinayet islendigi goriiliiyor ve kurban yerde yatiyor. Iki kisi ise kurbanmn

karsisinda duruyor. Bu cinayeti kimin isledigini silahli iki kisinin yiiz duygu
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durumuna bakarak c¢ikarim yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Vuran kisinin yiiziinde
ana ifade olarak 6fke veya mutsuzluk ifadelerinden birini bulmayi beklerken,
yanindaki kisinin yiiz duygu durumunda saskinlik veya korku ifadelerinden birini
bulmay1 beklemekteyiz. Bu sekilde kesin kanaate varilamayacagi diisiiniilse bile
stipheleri tstiine ¢ekecek ve odaklanilmasi gereken kisiyi gosterir nitelikte olacaktir.
Dahas1 bu unsur heniiz ana kaynak olmasi muhtemel olmasa bile yardime1 kaynak

olarak basvurulabilecek bir unsur olarak degerlendirilebilecegi diistintilmektedir.

Ayn1 6rnek iizerinden yola ¢ikarak yiiz duygu durumunun belirlenmesi yoluna
basvurmadan ilerlendigi zaman, adli olay1 her acidan degerlendirerek, sonuglandirma
ve adaleti saglama siirecinde gegen siirenin de uzayacagi diisiiniilmektedir. En
basitinden sorgu ve savunma kisminda harcanacak zaman artacaktir. Yapilan duygu
durum ifadesi belirleme ¢aligmasinin isaret edecegi oklardan yola ¢ikarak, odagin ve
stiphenin tek bir kisi lizerinde yogunlagmasi gerekirken, boliinerek s6z konusu kisiler
tizerinde ikiye boliinecegi i¢in adaletin saglanacagi bu siirecin de uzamasi
ongoriilmektedir. Dahas1 bu durumdan dolay1 adalet i¢in harcanan siire¢te zaman
kayb1 yasanmasiin yani sira, ¢alisan giivenlik giicleri personelinin iizerindeki is

yiikii artacagi asikardir.

Daha 6nce derin 6grenme sistemi ile adli yaklasimda bulunulan c¢alismalarin
yapildig1 literatiirde goriilmektedir. Bu ¢alismalardan en ¢ok dikkat ¢eken, “Derin
ogrenme yoluyla kiyafet tanimi: adli uygulamalar (Clothing identification via deep
learning: forensic applications)” adli ¢alisma olmustur. Kullanilan veri seti ile
yapilan bu c¢alismada, siniflandirmada %70’ten yiiksek bir basar1 orani elde edildigi
belirtilmektedir. Aynm1 yayinda bu tarz yiizlerin ve kiyafetlerin ozelliklerini
karsilastirmak {izerine kurulu siniflandirma g¢aligmalarinin, adli tip uzmanlari igin
son derece avantajli olacagindan bahsedilmektedir. Ayrica caligmada, o6zellikle
gercek zamanli durumlarda, derin 6grenme tabanli olusturulan bir arag, adli tip
uzmanlarinin siipheli suglular1 veya kayip kisileri tespit etmelerini saglamak icin
otomatik arama sistemlerinde kullanilabilineceginden bahsedilmektedir. Bu yapilan

calisma derin 6grenme sistemlerinin adli yaklasim acisindan benim ¢alismamda da
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gostermek istedigim faydalara denk nitelikte c¢ikarimlar sundugu goriilmektedir

(Bedeli, 2018, 5:219-229).

“Gorsel Belirginlik ve Derin Ogrenme Kullanarak Yiiz ifade Tanima (Facial
Expression Recognition using Visual Saliency and Deep Learning)” konulu
makalede yiiriitillen ¢aligmalarda derin 6grenmenin temelindeki evrisimsel sinir
aglarmin insan ifadesi ve yiiz ifadesi tanimasinda heyecan verici sonuglar elde
edildiginden bahsedilmistir. Bu tezde de yiiriitillen calismalara paralel olarak ayni
bulgularla karsilagilmistir. insan ifadesi veya yiiz ifadesi taninmasinda elde edilen
bulgularin bu alanda umut verici oldugu iizerinde durulmustur. Bu ¢ikarimin,
yiirlittigimiiz ¢alismanin umut verici sonuglarini destekler nitelikte oldugu asikardir

(Mavani, 2017, s:2783-2788).

Yiiriitiilen yiiz ifadesinden duygu durum tespit calismalarinda cok kiiciik
goriintiilerin basar1 oraninin olduk¢a diistiik oldugu tespit edilmistir. LeNet ile
yiiriitiilen deneysel calismamizda da bunu gozlemleme imkéani buldugumuz ve bu
yizden LeNet ile ¢aligmama karari aldigimiz belirtilmistir. Goriinti boyutu
biiytidiikge elde edilen basarida artmaktadir. Bunun nedeninin de yapay zekanin
smiflandirma yapmak i¢in talep ettigi, Ogrenecegi ve kullanacagi ayirt edici
ozelliklerin goriintiiniin biiyiimesi ile daha belirgin hale gelmesidir. Istenirse daha
ileriki ¢aligsmalar i¢in daha gelismis bir yapay sinir ag1 ve algoritma olusturularak
bagar1 oraninin arttirilabilecegi diisiiniilmektedir. Diger bir deyisle, daha gelismis bir
sinir agmin su anda kullandigimiz standart yapay sinir agina gore kiigiik boyutlu

goriintlilerde daha basarili siniflandirmalar yapabilecegi diistiniilmektedir.

Calismada uygun sinir ag1 ve kiitiiphaneyi se¢mek igin gergeklestirdigimiz
McNemar testinde elde edilen sonuglar da ise Torch ve Caffe arasinda fark oldugunu
H; hipotezini elde etmemizle net gorebilirken, AlexNet ve GoogleNet arasinda
farkin olmadig1 Hy hipotezi goriilmektedir. Calismada AlexNet’i bu farklilik yoktur
sonucuna ragmen se¢memizin nedeni rakamsal olarak degerlendirmeden sonra
AlexNet’in GoogLeNet’e gore 999 gorsel arasindan daha fazla dogru sonuca

ulagtigin1  tespit etmemizdir. Diger taraftan GoogleNet ile de calisma
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yiiriitiilebilinecegi ve basari oraninda ¢ok belirgin bir fark gozlemlenemeyecegi

unutulmamalidir.

Yiritiilen deneysel ¢alismada ne kadar fazla veri setini geri besleme yaparak
smiflandirma veri seti olusturursak, 0 kadar calismamizin dogruluk ve basari
oraninin arttigini  gozlemlemis bulunmaktayiz. Calismadaki deneysel testlerin
baslamasindan sonlanmasina kadar gegen siiregte birgok geri besleme yapilmstir.
Geri besleme ve basari oranindaki pozitif yone sahip dogru orantili degisimin
gbzlemlenmistir. Caligsmada yapilan testler ile son basar1 orani tatmin edici olmasina
karsin, testlerden elde edilen sonuglar eger daha fazla geri besleme ile desteklenmis
olsaydi, derin 6grenme sisteminin hatali tespit ettigi gorsellerin sayisinda azalma
olacagit ve bu sekilde basar1 oraninda da belirtildigi lizere artis olacagi

ongoriilmektedir.

Ek olarak caligmalarimizda grafiksel incelemelerde de bulunulmustur. Bunun
nedeni ise egittigimiz smiflandirma veri setimiz ile olusturdugumuz modelde
sistemimizin ezberleme ve 6grenememe durumlarina diismesini engellemektir. Eger
bir sistem ezberleme ve Ogrenememe durumlarina diisiiyorsa asagidaki grafikleri
bize c¢ikti olarak vermektedir. Buna oOzellikle dikkat etmek gerekmektedir.
Dogrulama verisi ezberlemenin ne zaman gerceklestigini tespit etmemize yardimei
olmaktadir. Loss egitim verisi azalmasina karsin dogrulama artmaktadir. Bu da bize
sistemimizin ezberlemeye kagtigini gostermektedir. Ogrenememe durumunda ise
Loss artmamakta fakat dogruluk iyilesmektedir (Kurt, 2016). Bu iki grafiksel
durumla  karsilasildiginda  basarisiz  bir  sistem  oldugunu  gérmekteyiz.

Olusturdugumuz siniflandirma veri setine ve/veya smiflandirma modeline miidahale

etmemiz gerekmektedir.
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gerekmektedir. Ciinkii iki ornekte de farkli olgular islenmis olup, farkli getirileri
bulunmaktadir. Orneklerden ilkini gdz 6niinde bulunduralim. Katil zanlismin
gorintiilerinin islenmesi sonucu elde edilen ¢iktilarin analizinde en yiiksek ylizdelige
sahip olan kizgin ifadenin gergekten cinayet isleyen birinden beklenecek bir ifade ile
ortiistiigli goriilmektedir. Buna ek olarak da ikinci en yiiksek yiizdeligin mutsuzluk
ifadesi olmas1 bize Kkatilin duygu durumu hakkinda fikir verebilmektedir.
Gergeklestirilen su¢ eylemi sonrasi mutsuzluk da beklenen bir duygu durum ifade

bi¢imi olarak kabul edilebilmektedir.

Adli agidan yaklasim i¢in yapilan ikinci deneyde ise bir intihar olgusu ele
alindig1 bilinmektedir. Intihar eden kisinin videosundan elde edilen goriintiilerle
yapilan ¢aligmadan basarili sonuclar elde edildigi anlasilmaktadir. Bunun nedeni ise
intihar eden sahsin mutsuz goriinmesi, i¢inde bulundugu ruhsal durumdan dolay1
beklenen bir yansima olmasidir. Bu ¢alismanin bize verdigi sonugtan yola ¢ikilarak
yapilan degerlendirmeler ile bir intihar olgusunda nasil faydasi olacagi iizerinde
durulmalidir. Oncelikle intihar eden kisinin ruh hali unutulmamalidir. intihar eden
kiginin duygu durumu genelde mutsuz olma egilimindedir ve mutsuzluk da yiiz
ifadesine yansimaktadir. Bu gercekler 1s1ginda, adli agidan incelemek istersek,
olgunun intihar degil de, cinayete intihar siisii verilebilecegini goz ardi etmemek
gereklidir. Bir cinayetin dstiinii kapatmanin en kolay yollarindan biri katil
zanlilarinin 6liime intihar siisii vermeleri oldugu bilinmektedir. Bunu katillerin
oldiirdiikten sonra da yapabildikleri gibi tehdit, santaj ve baskilar ile de
gerceklestirdikleri bilinmektedir. Eger bir cinayete intihar siisii veriliyorsa sozde
intthar eden kisinin yiiziinde ana ifadenin mutsuzluk yerine korku olmasi

beklenmektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Yapay zekd, makine 6grenmesi ve derin 0grenme giliniimiize kadar birgok
alanda insan hayatin1 kolaylastirmis olup dahasi git gide hayatimizin vazgegilmez
parcasi haline gelmeye baslamistir. Her giin kullandigimiz akilli telefonlardan seri
iiretim hatlarindaki makinelere kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Kisacasi,

onlarla kurulan hayat diizeninin artik onlarsiz olamayacag asikardir.

NVIDIA DIGITS, derin 6grenme tabanli g¢alismalarini yiiriitiillmesi igin
kullanicilarina olduk¢a kolaylik saglayan bir yapi kurmustur. Acik kaynakli bir
yazilim olmasi, kullanicilarinin = siirdiirdiikleri ¢alismalarin1  beklentilerine ve
amaglarina yonelik olarak gerekli diizenlemeler yapip ilerletmelerine imkan
saglamaktadir. Bagka bir deyisle NVIDIA DIGITS’in, bu alanda ¢alismak isteyen
kisiler i¢in kolay ve lcretsiz erisimi ile hem tesvik edici hem de kullanicilarin

kendilerini gelistirmeleri i¢in firsat sagladig1 goriilmektedir.

Yapilan deneysel ¢alismalar yoluyla alinan sonuglar degerlendirildiginde, elde
ettigimiz modeli kullanirken ne kadar ¢ok siniflandirma veri setini beslersek, o kadar
veri setindeki kaybi azaltabilmekteyiz. Modelimize ait sonuglardan elde ettigimiz
grafikteki kayiplarda logaritmik azalma gozlemlenirken, modelin dogruluk oraninda
da logaritmik artis gozlemlemekteyiz. Diger taraftan, model grafigindeki
dalgalanmalar model olusturulurken derin 6grenme sistemimizin verilerdeki
benzerliklerden ve uygunsuz islenemeyen verilerden kaynakli olarak ara ara ezbere
kaydigin1 ve/veya Ogrenememe yasadagini gostermektedir. Bahsi gecen bu
nedenlerden otiirsi, kullanilacak veri setine geri besleme yapilmasi ve veri setinde
hata yaratabilme ihtimali goriilen verilerin temizlenmesi gerektigi diisiiniilmiis ve
gereken calisma bu yonde gercgeklestirilerek pozitif a¢idan sonug¢ elde edilmistir.
Dahas1 veri setinin biiylikliiglinii arttirmanin, derin 6grenmenin bir pargasi olan ne
kadar ¢ok veri o kadar basari artist mantigi g6z Oniinde bulundurulmustur. Bu
hamlenin dogruluk oranina olumlu olarak yansiyacagi bilinmektedir. Bdyle bir

gercegli goz ardi etmeden, Veri setimizin boyutunu arttirirken dogal beslemeler
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yapilabilecegi gibi sistemimizin 6grenmeme durumuna ve/veya ezbere kaymayacak
sekilde yapay beslemeler ile de arttirma yoluna gidilebilecegi gbéz Oniinde
bulundurulmustur. Bu nedenle, veri setimizde hem gergek hem de sanal
beslemelerde bulunulmus ve kullandigimiz veri setimizin boyutunda artisa

gidilmistir.

Gorsel verinin  kriminal ¢alismalar agisindan oldukga yiiksek degeri
oldugundan daha once bahsedilmigtir. Gorsel veriler adli vakalarda 1. derece delil
sayllmasindan dolayi, bu verilerin de biiyiik veri havuzlarindan ayiklanarak tespit
edilmesinin 6nemi giin gegtikce artmaktadir. Derin 6grenme ile birlikte biiyiik veri
havuzlarinda  gerceklestirilen ayiklama  islemi, c¢alisanlarin  faaliyetlerini
kolaylastirmanin yani sira ayn1 zamanda da adli siirecleri sonuglandirmada gegen
zamani olduke¢a aza indirgemektedir. Zaman, bir adli vakanin tespiti ve o adli olaya
alman kars1 aksiyon i¢in olduk¢a degerlidir. Zaman kaybini hatr1 sayilir boyutta
azaltacak bir ¢alisma yontemi olan derin 6grenme, hem adli mercilerin tizerindeki is
yiikiinii azaltmaktadir hem zaman kaybinin Oniine ge¢mekte hem de adalet
saglanmasi icin objektif bir bakis acis1 kazandirarak pozitif yonde katkilar sagladig:

yapilan c¢aligmalar 15181nda da goriilmiistiir.

Genel olarak gergeklestirilen ¢aligmalar incelendiginde, NVIDIA Digits derin
O0grenme sistemimizin bu deneysel calismada basarili bir sekilde standart ve adli
yaklasimli yiiz duygu durum ifadelerine ait goriintiiler ile siniflandirma veri setini
olusturabildigini gérmekteyiz. Hem bu veri seti ile siniflandirma modeli
olusturulabildigini hem de bu modeli kullanarak saglikli bir sekilde goriintiileri
islenilebildigini gorilmektedir. Adli yaklasimli ¢alismalardan bahsetmek gerekirse,
NVIDIA DIGITS ile gergeklestirdigimiz adli yaklagimli deneysel galismalarimizda
hem bir cinayet vakasina ait gorlintii hem de bir intihar vakasina ait goriintii
kullanilmistir. Yiiriitiilen ¢alismalarin sonuglart goz 6niinde bulunduruldugunda, adli
olaylarin gerceklesme siirecinden elde edilen goriintiilerdeki sahislarin yiiz duygu
durum ifadeleri tespit edilebilmekte olup goriintiilerdeki gerceklestirilen faaliyetle

bagdastirilabilmektedir.
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Calismamiz 1518inda, daha acgik belirtmek gerekirse, 7 farkli gesit yiiz duygu
ifadesinin tespiti i¢in simiflandirma agisindan egittigimiz veri setimiz bu ¢alismada
bizim ilk basamagimizi olusturmaktadir. Bahse konu veri setimizi kullanarak
olusturdugumuz modelimiz ise bizim ikinci basamagimizdir. Ardindan,
olusturdugumuz modelimiz iizerinden goriintiileri isleme amaci ile verdigimiz olay
yerlerinden elde edilen katil zanlisinin ve intihar eden sahsin goriintiilerinin
islenmesi ise calismadaki {i¢ilinci basamagi olusturmaktadir. Son basamak ise
sisteme verilen bu adli gorintiilerin islenmesinin ardindan siiflandirmada
¢iktilarmin sistemden alinmasidir. Elde edilen ¢iktilarin analizlerinin yiizdelikler
olarak sergilenmesi bize ihtimaller lizerinde durmamiz gerektigini gostermistir.

Yiizdeliklerden ana duygu durum ifadelerini saptayabilecegimiz gibi yan duygu

durum ifadelerine de vakif olabilmekteyiz.

Adli vakalar tizerinde ¢alisan giivenlik giicleri her vaka i¢in tam olarak objektif
olamayabilmektedir. Bu tarz olgularda objektif bakis agisin1 bozabilecek birgok alt
degisken bulunabilmektedir. Giivenlik giicleri adina ¢alisan kisilerin ruh hali, kisiyi
taniylp tanimamasit ve adli vakaya yaklagimdaki dikkatsizlik gibi daha bir¢ok adli
olguya yaklagimdaki objektifligi zedeleyici degisken bu duruma Ornek olarak
sunulabilmektedir. Diger taraftan objektifligi zedeleyecek insani duygularin ve
diisiincelerin neden olacag siibjektif goriisleri barindirmayan bir bakis agis1 adli
bilimler i¢in her zaman bir arti saglayacagi diigiiniilmektedir. Bu noktada ise

kullanilan derin 6grenme sisteminin faydasi tartisilamaz olacaktir.

Calismalara ve geri beslemelere devam edilirse ¢ok karmagsik goriintiiler
tizerinde de ¢ok basarili sonuglar alinabilecegi ¢ikarimi yiiriitiilen ¢alismalar
sayesinde yapilabilmektedir. Geri beslemelere ek olarak, hazir sinir aglari bir yana,
caligmaya odakli gelistirilen Sinir aglar1 ve buna bagl algoritmalar gelistirildiginde
adli alana ve calismalara daha dogru etkiler sunabilecegi ve galismanin basari
oraninda da buna bagl olarak artmalar gézlemlenebilecegi degerlendirilmektedir.
Ayrica su anda kullandigimiz sinir ag1 ile bir gorselde tek bir kisinin yiiz duygu
durum ifadesi {lizerinde ¢alisabiliyorken, adli agidan bu alanda kullanim amaciyla

gelistirilen yeni sinir aglari ile birgok kisinin yiiz duygu durum ifadelerinin ayr1 ayri
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basarili bir sekilde algilanabilecegi degerlendirilmektedir. Bu da adli vakalardaki
olay yeri goriintiileri incelenirken tez kapsaminda yiiriitiilen ¢alismalarin saglayacagi
fayda veya faydalar1 bir adim &teye tasiyarak daha ileri seviye calismalara yol

gosterecegi ve bu alanda ilerlemede bir 151k oldugunu bize gostermektedir.

Derin 6grenme sistemlerinden hem isleyis hem de sundugu gorsel unsur
imkanlar1 ve takviyeleri agisindan ¢alismada kullanilmasi uygun bulunularak tercih
edilen NVIDIA Digits ile yiiriitillen ¢aligmanin adli yaklasim olarak tatmin edici
sonuglar verdigi degerlendirilmistir. NVIDIA Digits bir yana genel olarak derin
O0grenme sistemleri kullanarak yiiz duygu durum ifadelerinin tespit edilmesi lizerine
calistlmalarin  gelistirilerek  devam  ettirilmesi  O6nem arz  etmektedir.
Gergeklestirilmesi olduk¢a degerli ve onemli oldugu kabul edilen bu alandaki
caligmalara ise adli yaklagimin eklenmesi gelisen teknoloji ve diinya diizeninde adli
alana, hem deneysel uygulama siireclerinde hem de teorik yiiriitiilecek ¢aligmalarda

151k tutacagi 6n goriilmektedir.
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OZET

NVIDIA DIGITS Kullanilarak Yiiz Duygu ifadelerinin Simiflandirilmasi ve
Adli Yaklasim

NVIDIA derin sinir aglarimi (deep neural network (DNN)) gelistirmek, egitmek ve
gorsellestirmek igin bir arag¢ olan Deep Learning GPU Egitim Sistemini (DIGITS) piyasaya
stirmiistiir. GPU’lar (grafik islemci {initesi) sayesinde islemleri paralel hale getiren DIGITS,
islemleri CPU’lara (merkezi islem birimi) gore yapilan ¢aligmalar dogrultusunda 33 kat daha
hizli sonuca kavusturmaktadir. Ayni zamanda bu sistemde kiitiiphane olarak kullanilan
Torch ve web araylizii destegi ile yiiriitillen ¢caligmalari gorsellestirebilmekteyiz.

Deneysel calismamizda sinir agi ve kiitiiphanelerden en uygun olanina karar vermek
amactyla bir test gerceklestirmeye karar verilmistir. McNamer testinin de ¢alismamiz igin en
uygun sinir agi ve kiitiiphane esini bulmak i¢in uygun test yaklagimi olacagi diistiniilmiistir.
Dogruluk oranin1 en yiikksek verecek kombinasyonu se¢mek igin tiim varyasyonlar,
GoogLenet ve AlexNet sinir aglari ile Torch ve Caffe kiitiiphaneleri kullanilarak McNamer
testi lizerinden karsilastirilarak degerlendirilmistir. Bunun iizerine en iyi sonucu veren
AlexNet sinir agi ve Torch kiitiiphanesi kullanilmistir.

NVIDIA Digits iizerinden yiiriittiigimiiz ¢alismamiz i¢in elde ettigimiz Pierre-Luc
Carrier ile Aaron Courville, AffectNet Database ve MUG Facial Expression Database veri
setlerinden yararlanilmigtir. Bu {i¢ veri setinden dncelikle deneme ¢alismasinda kullanilmak
tizere, daha sonra ise uygun Sinir ag-kiitiiphane esini bulmak ve adli yaklasimli ¢aligma
yiirtitmek tizere iki adet model olusturmak amaciyla iki farkli veri seti olusturulmustur. Daha
sonra olusturulan modeller ilizerinden deneme ve adli yaklagimli deneyleri gerceklestirmek
adina iki farklr siniflandirma veri seti olusturulmustur.

Deneme amacgli ve adli yaklasim igin gerceklestirilen caligmalardan elde edilen
sonuclar analiz edilmistir. Adli yaklasim i¢in gercek adli vakalardan alinan 6rnek goriintiiler
teste tabii tutularak adli yaklasim deneyleri gergeklestirilmistir. Bu testlerden elde edilen
sonuglar analiz edildikten sonra yiiritiilen deneysel ¢alismalarin genel olarak ve adli
yaklagim ag¢isindan basari oranlar1 degerlendirilmistir.

Analiz ve degerlendirmeler sonucunda yapilan ¢alismanin adli a¢idan yarar
saglayacagl degerlendirilmis olup, bu sayede adli vakalardan elde edilen goriintiilerin
olusturdugu biiylik veri havuzlarinda gerceklestirilen veri tarama iglemi siireci daha az
zaman alacagindan dolayr adli vaka karsisinda aksiyon almak adma zamandan kazanim
saglanacagl kanisma varilmistir. Buna ek olarak diger bir sorun olan adli olaylarda olay
yerinden intikal eden goriintiilerden olusan olasi siiphelilerin ve kurbanlarinin ayrimlarinin
yapilmasinda kolaylik saglanacagi ve calisan giivenlik giicleri personelinin tizerindeki yiikiin
azalacagl Oongoriilmektedir. Son olarak ise giivenlik giiclerine bagli adli vakalar {izerinde
calismalar yiirliten personelin objektif tutum saglayamayacagi noktada bir derin 6grenme
unsurunun faydasinin dokunacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Adli Bilimler, Derin Ogrenme, Duygu Ifadelerinin
Siiflandirilmasi, Goriintii Siniflandirma, NVIDIA Digits.
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SUMMARY

Classification of Facial Emotion Expressions and Forensic Approach Using
NVIDIA DIGITS

NVIDIA releases a tool Deep Learning GPU Training System (DIGITS) to improve,
train and visualize Deep Neural Network(DNN). According to scientific research, DIGITS,
which makes parallel operations thanks to GPUs (Graphics Processing Unit), are 33 times
quicker than CPUs (Central Processing Unit). Also, Torch which is used as a framework and
web interface support can visualize study.

We decide to perform a test to determine the most suitable network and framework
for experimental study. Then we choose Mc Namer as a most appropriate test to find the
most suitable network and framework match for study. All variations to choose the
combination that will give the highest accuracy rate from GoogLenet and AlexNet networks
and Torch and Caffee frameworks are compared with Mc Namer test. As a resut of test,
AlexNet network and Torch framework which give the best outcome are used.

We use Pierre-Luc Carrier, Aaron Courville, AffectNet Database and MUG Facial
Expression Database that we obtain for study on NVIDIA DIGITS. We make two different
training datasets to create two models. First model is used for testwork and the second one is
operated for suitable network-framework matching and conducting a forensic investigation.
Then, two different classification data sets have been created in order to carry out trial and
forensic experiments through the models.

The results obtained from studies prepared for trial and forensic approach are
analyzed. For forensic approach, sample images taken from real forensic cases are tested and
experiment is performed. After analyzing the results of these test, the success rate of
experimental studies in general and forensic approach is evaluated.

As a result of the analysis and assesments, it is decided that the study can be useful in
forensic science because the process of data scanning in the large data repositories formed
by the images obtained from forensic cases would take less time. Thus, authorities can save
time in order to take action against the forensic case. Moreover, it can be facilitated to
discriminate possible suspects and victims with images come from the scene which can
assist the security forces. Lastly, it is clear that using deep learning has some advantages in
the cases that people working on forensic cases cannot be objective.

Keywords: Classification of Emotion Expressions, Classification of Images, Deep Learning, Forensic
Sciences, NVIDIA Digits
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