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OZET

Anahtar kelimeler: Yiiz ifadesi tespiti, derin 6grenme, makine 6grenmesi, bilgisayar
gormesi, CNN

Yiiz ifadeleri insanlar arasi iletisimin 6nemli bir pargasi oldugu gibi insan makine
etkilesiminde de 6nemli rol oynamaktadir. Suglu tespiti, siiriicii dikkatinin izlenmesi,
hasta takibi gibi 6nemli konularda karar vermede yiiz ifadesi tespiti kullanilmaktadir.
Bu sebeple, yiiz ifadelerinin sistemler aracilig1 ile otomatik tespiti popiiler bir makine
O0grenmesi caligma alanidir. Bu tez ¢alismasinda yiiz ifadesi siiflandirma caligmalari
yapilmistir. Yapilan yiiz ifadesi tespiti uygulamalar1 genel olarak iki bashik altinda
toplanabilir. Bunlardan ilki kismi yiliz goriintiilerinin klasik makine 6grenmesi
yontemleriyle analizi ve ikincisi ise tiim yliz goriintiilerinin derin 6grenme yontemleri
ile analiz edilmesidir.

Gelistirilen ilk uygulamada, yiiz goriintiilerinden duygu tespiti i¢in literatiirdeki
calismalardan farkli olarak sadece goz ve kaslarin bulundugu bélgeler kullanilarak
siniflandirma yapilmis ve yiiksek basarim elde edilmistir. Onerilen bu yontem
sayesinde yliz ifadesi tespitleri alt yiiz kapanmalarindan veya agiz hareketlerinden
etkilenmeyecek, giirbiiz 6zniteliklerin se¢imi ile daha az 6znitelikle sinirh kaynaklara
sahip cihazlarda calisabilecek niteliktedir. Ayrica Onerilen sistemin genelleme
yeteneginin yiiksek oldugu karsilastirmali olarak deneysel calismalarla ortaya
konulmustur.

Tez kapsaminda yapilan diger yiiz ifadesi siniflandrma calismalar1t tim yliz
goriintiileri kullanilarak derin 6grenme yontemleri ile gerceklenmistir. Onerilen
yaklasimlardan birisi yiiz boliitleme ¢alismasidir. Bu calismalar ile elde edilen
boliitlenmis goriintiide yiiz ifadesi ile ilgili 6znitelikler korunmakta, kisisel herhangi
bir veri saklanmamakta ve boylece kisisel gizlilik de korunmus olmaktadir. Ayrica
boliitlenmis goriintii ile orijinal yiiz goriintiisiiniin birlesimi; yiiz ifadesi i¢in 6nemli
olan kas, g6z ve agiz bolgelerine odaklanilarak yiiz ifadelerinin taninma basarimmin
arttirilmasi saglamistir.
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FACIAL EXPRESSION RECOGNITION ON PARTIAL AND WHOLE
FACE IMAGES WITH MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Keywords: Facial expression recognition, deep learning, machine learning, computer
vision, CNN

Facial expressions are important for interpersonal communication also play an
important role in human machine interaction. Facial expressions are used in many
areas such as criminal detection, driver attention monitoring, patient monitoring.
Therefore, automatic facial expression recognition systems are a popular machine
learning problem. In this thesis study, facial expression recognition studies are
performed. In general, the applications of facial expression recognition can be grouped
under two topic in this thesis: analysis of partial facial images with classical machine
learning methods and analysis of whole facial images with deep learning methods.

In the first application, classification of the facial expressions from facial images was
performed using only eye and eyebrows regions. This approach is different from the
studies which are studied facial expression recognition in the literature and high
success rate was achieved. With this approach, proposed system is more robust for
under facial occlusions and mouth motion during speech. Further, according to our
experiments, the generalization ability of the proposed system is high.

In this thesis, the rest of the facial expression recognition applications was developed
with whole face images using deep learning techniques. One of the proposed methods
is segmentation of facial parts with CNN. After segmentation process, facial
segmented images were obtained. With this segmented images, personal privacy is
protected because the segmented images don’t include any personal information. Also,
the success rate of the classification was increased with combining original raw image
and segmented image. Because; eyes, eyebrows and mouth are crucial for facial
expression recognition and segmented images have these areas. Therefore, the
proposed CNN architecture for classification forces the earlier layers of the CNN
system to learn to detect and localize the facial regions, thus providing decoupled and
guided training.
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BOLUM 1. GIRIS

Teknolojik ilerlemenin hizla degisim gosterdigi giinlimiizde donanimlarin gelismesi,
teknolojik  iriinlerin  hayatimizin  bircok alaninda kendine yer bulmasini
tetiklemektedir. Goriintii alma sistemlerinin kalitesinin artmasi, bu goriintiileri
isleyecek gii¢lii islemcilerin yayginlasmasi, bilgisayar gérmesi alanindaki ilerlemelere
de katki saglamaktadir. Bu alanin alt dallarindan biri ise yiiz goriintiileri tizerinde yiiz
ifadesi tespitidir. Yiiz ifadeleri insan davraniglar1 hakkinda pek ¢ok bilgi icermektedir
[1]. Arastirmalara gore yliz yiize iletisim esnasinda mesaj1 iletmede yiiz ifadesi,
kullanilan kelimelerden daha etkilidir. Mehrabian bir ¢calismasinda yiiz ylize iletisimde
mesajin iletilmesinde kelimelerin %7, ses tonunun %38, beden dilinin ise %55
oraninda etkili oldugunu vurgulamistir [2]. Beden dilinin i¢inde gbz, el ve bas

hareketleri, gériiniim, durus ve yiiz ifadeleri sayilabilir.

Yiiz ifadesi tespiti insan beyninin zorlanmadan yaptig1 giinliik aktivitelerden biri
olmasmna ragmen makine O6grenmesi yolu ile tespit edilmeye ¢alisildiginda
literatiirdeki zor problemlerden biri haline gelmektedir. Ayni kisinin ayni yiiz ifadeli
goriintisi farkl parlaklik, arkaplan ve agilarda analiz a¢isindan gesitlilik gosterir [3].
Bu nedenle yiiz ifadesi tespiti bilgisayar gdrmesinin ilgi ¢ekici ve zorlayici
konularindan biridir. Yiiz ifadesi tespiti; robotik [4]-[8], saglik [9], [10], bilgisayar
oyunlar1 [11], trafik [12], [13], medya [14], [15], sanal gerceklik [16]-[18], vb.
alanlarda eglence, konfor, giivenlik ve hayati kolaylastirma gibi bircok nedenle

kullanilmaktadir.

Insanlar arasi iletisimin temel taslarindan biri olan yiiz ifadeleri, yiiz derisi altinda
bulunan kaslarin farkli kombinasyonlar1 ile ortaya ¢ikmakta olup, sdzsiiz iletisimin
varyasyonlarindan biridir [19]. Yz derisi altinda bulunan 20 kas grubu farkli

kombinasyonlarla kasilip gevseyerek yaklasik 250.000 adet ifade ortaya



¢ikarabilmektedir [20]. Yiiz {izerinde, ifadelerin en yogun oldugu yerler goz cevresi
kaslarinin oldugu bolgelerdir hissedilir [9]. Yapilan arastirmalara gore yiiz tlizerinde
beliren ifadelerin biiylik ¢ogunlugu yalnizca gozlerin bulundugu bdlgeye bakilarak
anlagilabilir [21]. Ornegin kizgmnlik, saskinlik, mutluluk gibi duygular sadece gdzlere
bakilarak anlasilabilir [21]. Kaslar da gozlerdeki ifadeleri destekler ve gliglendirir [21].

Bu calismada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yiiz goriintiileri tizerinde yiiz
ifadesi tespiti uygulamalar1 yapilmistir. Ik deneysel calismada kismi yiiz goriintiileri
tizerinde geometrik 6znitelikler kullanilarak, Sequential Forward Selection (SFS) ile
Oznitelik se¢imi ve Support Vector Machines (SVM — Destek Vektor Makineleri) ile
siniflandirma islemi gergeklenmistir. Diger uygulamalarda ise tam yiiz goriintiileri
kullanilarak Convolutional Neural Network (CNN — Evrigsimsel Sinir Aglar1) yapilari

kullanilarak yiiz ifadesi tespiti gergeklestirilmistir.

Deneysel olarak yapilan ilk uygulamada yiiz goriintiilerinden kas ve g6z bolgelerine
odaklanilmistir. Kaslar ve gozlerdeki anahtar noktalar tespit edilip, bu noktalarm her
birinin digerlerine olan uzakliklari, her iki noktanin birlesmesi ile olusan dogrularin
egimleri, olusan her bir dogru par¢asmnin digerleri ile oranlar1 ve her iki dogru
pargasmin kendilerini ya da uzantilarinin kesismeleri ile olusan agilar 6znitelik olarak
hesaplanmistir. Ardindan bu 6zniteliklerden yiiz ifadelerine en giiglii sekilde etki
edenleri 6znitelik indergemesiyle se¢ilmistir. Son olarak segilen giirbiiz 6znitelikler

kullanilarak yiiz ifadeleri smiflandirilmistir.

Kismi yiliz goriintiileri iizerinde yapilan ¢aligmanin literatiire katkilar1 agagidaki gibi

verilebilir:

— Tim yiize odaklanan yiiz ifadesi tespiti ¢caligmalarinda alt yiiz bolgesinin atki
vb. nesneler ile kapanmasi veya konusma esnasinda agiz hareketleri duygu
tanimay1 zorlastirabilmektedir. Bu calisma kapsaminda yiiz goriintiilerinde
sadece kas ve goz bdlgelerine bakildigindan Onerilen sistem, alt yiiz
bolgelerinde meydana gelebilecek ifade tanimay1 zorlastiracak etkenlere karsi

guglidiir.



— Uygulama kapsaminda ¢ikarilan ¢ok sayidaki Oznitelik, sonuca olumlu
anlamda etki edenlerin secilmesiyle daha az 6znitelige diisiiriilmiistiir. Boylece
az sayidaki Oznitelik ile yliksek basarim oraninda yiiz ifadesi tespiti miimkiin
olmustur. Ayrica az sayida Oznitelik kullanimi ile islem maliyeti diigmiis,
uygulama zamani kisalmis ve uygulamanin gergcek zamanl ¢aligma kabiliyeti
artmistir.  Bu nedenle Onerilen yontem, smirli hafiza ve islem giicii
kaynaklarina sahip mobil platform vb. sistemler iizerinde de kolaylikla

gerceklestirilebilir.

—  Ogznitelik se¢cim yontemi ile secilen giirbiiz 6znitelikler sayesinde onerilen
yontem baska yiiz veritabanlari kullanildiginda da yiiksek genelleme oranina

ulasmaktadir.

Bu tez kapsaminda yukarida anlatilan geometrik Oznitelikler ile sadece goz
bolgesinden yiiz ifadesi tespitine ek olarak derin 6grenme yontemleri ile tiim yiiz
goriintiilerinden yliz ifadesi tespiti iizerinde deneysel ¢alismalar da yapilmistir. Ayrica
yiiz ifadesi bagarimini arttirmak amaciyla yiliz goriintiilerinde kas, goz ve agiz gibi yiiz
ifadesi tespititne etki eden yiiz bilesenlerini 6ne ¢ikarmak i¢in yiiz boliitleme islemleri
yapilmistir. Ardisik yapay aglar, yiiz boliitleme ve yiiz ifadesi smiflandirma amagl
kullanilmistir. Ham yiiz goriintiileri, boliitlenmis yiiz goriintiileri ve bu iki goriintiiniin
birlestirilmesi ile elde edilen veriler farkli ag yapilar1 {lizerinde yiiz ifadelerini

smiflandirmak i¢in kullanilmustir.

Tim yliz goriintiileri lizerinde derin 6grenme ydntemleri ile yapilan ¢aligmanin

literatiire katkilar1 asagidaki gibi verilebilir:

— Bu boliimde gelistirlen uygulamalardan biri de yiiz ifadesi tespiti i¢in yiiz
goriintiilerinde boliitleme islemidir. Yiiz goriintilerinden kas, goz ve agiz
bolgelerinin boliitlenmesi ile kisisel bilgiler i¢ermeyen fakat bu yiiz
bilesenlerini iceren 6zet bir goriintii elde edilmistir. Boylece yiiz ifadelerine
dair bilgiler depolanmak istendiginde bu bolitlenmis  goriintiiler
depolanabilecegi gibi, kisisel bir veri icermediginden kisisel gizlilik de

korunmus olacaktir.



— Boliitlenmis goriintiiler kas, goz ve agiz bilgilerini parcali olarak igerirken
orijinal yiiz goriintiileri biitiinsel bilgiler icermektedir. Boliitlenmis goriintii ve
orijinal yiiz gorintiisiiniin birlestirilmesi ile elde edilen goriintii Sistemin

basarim orani arttirilmgtir.

— Kas, goz ve agiz bilesenlerinin koordinat ve sekil bilgilerini iceren boliitlenmis
goriintiiler orijinal yiiz goriintiileri ile birlestirilirler. Olusan bu yeni veriler
iizerinde calisan yapay aglar yiiz ifadesi tespiti i¢in 6nemli olan kas, g6z ve
ag1z bolgelerine yogunlagsmaya zorlanir ve boylece rehberli bir egitim miimkiin

olur.

—  Onerilen ydntem ile miidahalesiz, nesnel ve nicel sonuglar iireten bir yiiz
ifadesi tespiti sistemi gelistirilmistir. Bu sistem ile medikal, pazarlama,
giivenlik, sanal gerceklik, medya gibi birgok alanda uygulama

gerceklestirilebilir.

Bu tez kapsaminda ¢ikarilan ve degerlendirme asamasinda olan ¢aligmalarin listesi ise

asagida verilmistir:

— Basilan makaleler:

1. Oztel I, Yolcu G, Oz C, Kazan S, Bunyak F (2018) iFER: facial expression
recognition using automatically selected geometric eye and eyebrow features. Journal

of Electronic Imaging 27:1.

2. Oztel I, Yolcu G, Oz C, Kazan S (2018) Facial expression recognition with

robust feature selection. The Online Journal of Science and Technology 8:83-91.

3. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Bunyak F (2018) Facial component
segmentation using convolutional neural network. The Online Journal of Science and
Technology 8:84-88.



— Degerlendirme agamasinda olan makaleler:

4. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Bunyak F (2018) Deep Learning-based Face

Analysis System for Monitoring Customer Interest.

5. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Palaniappan K, Lever TE, Bunyak F (2018)
Facial Expression Recognition for Monitoring Neurological Disorders based on
Convolutional Neural Network

— Yayimlanan bildiriler:

6. Oztel I, Yolcu G, Oz C, Kazan S (2017) Facial expression recognition with
robust feature selection. International Science and Technology Conference,
Cambridge, MA, USA.

7. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Bunyak F (2017) Facial component
segmentation using convolutional neural network. International Science and

Technology Conference, Cambridge, MA, USA.

8. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Palaniappan K, Lever TE, Bunyak F (2017)
Deep learning-based facial expression recognition for monitoring neurological
disorders. In: 2017 IEEE International Conference on Bioinformatics and Biomedicine
(BIBM), Kansas, MO, USA.

— Sunulan posterler:

9. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Palaniappan K, Lever TE, Bunyak F (2018)
Facial Expression Recognition using Deep Convolutional Neural Network for

Monitoring Neurological Disorders. In: Life sciences week. Columbia, MO, USA

Tez kitapgiginda devaminda yer alan boliimler su sekilde organize edilmistir: Bolim
2’de yiiz ifadesi tespiti ¢aligmalari igin literatiir incelemesi klasik makine 6grenmesi
yontemleri ve derin 6grenme yontemleri olmak {izere iki baslik altinda verilmistir.
Boliim 3’te gelistirilen uygulamalarda kullanilan 6znitelik se¢imi, smiflandirma ve
derin d6grenme yontemlerine dair bilgiler aktarilmistir. Bolim 4°te gelistirilen yiiz

ifadesi tespiti uygulamalarinin basarim oranlar1 ve benzer ¢aligmalar ile



karsilastirilmalarina yer verilmistir. Boliim 5°te sonuglar ve gelecek ¢alismalara dair

Onerilere yer verilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR iNCELEMESI

Bilgisayar destekli yiiz ifadesi tamima c¢alismalar1 genel olarak ii¢ adimda
gerceklestirilir. Tlk olarak goriintiilerde yiiz tespiti yapilir. Ikinci asamada tespit edilen
yiiz goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi gerceklenir. Son olarak, elde edilen 6znitelikler
siniflandirilarak tanima yapilir. Bu adimlar kullanilan yontemlere bagli olarak
dogrudan goriintiilere ve goriintiilerden elde edilen ara ¢iktilara uygulandigi gibi; 6n
isleme yontemleri de girdi goriintiilerine, ara ¢iktilara ve/veya son c¢iktilara

uygulanabilir.

Yiiz goriintiileri tizerinden duygu analizi yontemleri genel olarak 2 kategori altinda
incelenmektedir [22], [23]. Bunlar; geometrik tabanli ve goriinim tabanli
yaklasimlardir. Geometrik tabanli yontemde, yiize ait sekilsel bilgiler
kullanilmaktadir. Bu yaklasima Active Shape Model (ASM) 6rnek olarak verilebilir
[24]. Goriinim tabanli yaklasimda ise yliziin dokusuna ait 6zellikler 6n plana
¢ikmaktadir. Bu yaklasimda Local Binary Pattern (LBP) [25] vb. yontemler yaygin
olarak kullanilmaktadir. Active Appearance Model (AAM) [26] ise hem geometrik

tabanli yaklagsimi hem de goriiniim tabanli yaklasimi kullanan hibrit bir yontemdir.

2.1. Yiiz ifadesi Tespiti i¢in Literatiirde Onerilen Yontemler

2.1.1. Klasik makine 63renmesi kullanan ¢calismalar

De ve arkadaglar1 Eigenface yontemi ile duygu tespiti yapmislardir. Caligmalarinda
[19] HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayinda ten rengi tespiti ile yiiz ve boyun
bolgelerini belirlemislerdir. Istenmeyen ten rengi bdlgelerini yok etmek igin
segmentasyon yapilarak yiiz bolgesi elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler {izerinde

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) ile boyut azaltma



yaptlmistir. Ardindan test verileri Oklid uzakliklarina gore smiflandiriimstir.
Mabhersia ve ekibinin ¢alismasinda [27] ise Oznitelik ¢ikarmada istatistiksel 6zellik
cikarma yaklasimi olan Steerable Pyramid Decomposition yontemi kullanilmis,
siniflandirma ise Neural Networks (NN) ile Bayesian yontemlerinin hibrit olarak
kullanilmasiyla gergeklestirilmistir. Ouyang ve ekibince sunulan bir ¢alismada [28] ise
yiiz ifadesi tespiti i¢in Histogram of Gradient (HOG) + Sparse Representation Based
Classification (SRC) ve LBP + SRC yontemleri kullanilmistr. HOG ve LBP
yontemleri birbirinin tamamlayicisi olarak kurgulanmistir. Ciinkiit HOG yontemi daha
cok sekil bilgisi ¢ikarmada LBP yontemi ise gri seviyeli fotograflarda doku bilgisi
cikarmada kullanilir. SRC yontemi yiiz ifadesi tespitinde ¢ok kullanilan bir yontem
olmakla beraber, hangi 6zelliklerin SRC i¢in uyun olabilecegini kestirmek zordur.
Ouyang ve ekibinin daha onceki ¢alismalarinda da SRC i¢in 6zniteliklerin rastgele
secildigi gbézlenmistir. Bu ¢alismalarinda ise hangi 6zelliklerin segilmesi gerektigi
analiz edilmistir. Ayrica gelistirdikleri sistem giiriiltiilii fotograflarda da iyi sonug
vermektetir. Sonmez ve Albayrak ¢alismalarinda [29] yiizleri; gozler ve agizlar gibi
alt bloklara bolmiistiir. Oznitelik ¢ikarimi icin LBP, PCA ve Linear Discriminant
Analysis (LDA) yontemlerini, smiflandirma iginse SRC ve NN yontemlerini
kullanarak performans karsilastirmalar1 yapmislardir. Caligmalarinin sonucuna gore

en iyi performansi blok tabanli SRC sergilemistir.

Yiz ifadesi caligmalarinda, SVM yontemi verdigi basarili sonuglar nedeni ile
smiflandirma amagl siklikla kullanilmaktadir. Liao ve ekibi farkli duygularm farkli
yiz bolgelerindeki agirliklarini hesaplayarak yiiz ifadesi tespiti yapmustir [30].
Calismalarinda notr fotograf ile duygu ifadesi olan fotograf arasindaki optik akis
incelenmis olup, smiflandirma i¢in SVM kullanilmis ve ortalama %92,5 basarim elde
edilmistir. Stimer’in 2014 yilinda tamamladig: yiiksek lisans tezinde [31] oznitelik
cikarma yontemi olarak LBP, Local Ternary Pattern (LTP) ve Gabor filtrelerini,
smiflandirma yontemi olarak da SVM’yi kullanmistir. Karsilastirmali sonuglara gore
en iyi sonu¢ 6fke, mutluluk ve saskmlik ifadelerinde elde edilmistir. Bu ifadeler igin
basarim oranlar1 sirasiyla %97,78, %100, %97,59’dur. Zavaschi ve arkadaglarinin
2011 yilindaki ¢alismalarinda [32] 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak LBP ve Gabor
filtreleri karsilasgtirmali olarak kullanilmig, SVM yontemiyle yiiz ifadesi tespiti igin



smiflandirilma yapilmistir. Valstar ve arkadaslar1 2011 yilindaki ¢aligmalarinda [33]
Oznitelik ¢ikarimi i¢cin LBP ve PCA yOntemlerini ve smiflandirma i¢in de SVM
smiflandiricisini kullanmiglardir. Calismalarinda; 6fke, korku, seving, rahatlama ve
lizlintli duygularmi ortalama %83,5 basarimla belirlemislerdir. Bartlett ve arkadaslar1
ise 2005 yilindaki calismalarinda [34] Gabor filtrelerini 6znitelik ¢ikarimi igin,

AdaBoost ve SVM yontemlerini de siniflandirma igin kullanmislardr.

2.1.2.Derin 6@renme kullanan yontemler

Son yillarda derin 6grenme algoritmalar1 birgok alanda oldugu gibi yiiz ifadesi tespiti
alaninda da basarili sonuglar ortaya koymustur. Lopes ve arkadaslar1 derin 6grenme
yontemlerinden evrisimsel sinir aglarint CNN kullanarak alt1 farkli yiiz ifadesini
taniyabilen bir sistem gelistirmistir [35]. Gelistirdikleri uygulamada, goriintiileri
CNN’e gondermeden oOnce; goriintlilere yogunluk normalizasyonu, yiiz kirpma,
dondiirme gibi 6n iglemler uygulamiglardir. Pitaloka ve arkadaslar1 da yine alt1 farkl
yiiz ifadesi tanima lizerine calismig olup; goriintiilere yiiz tespiti, kirpma islemi,
histogram denklestirme ve veri normalizasyonu gibi 6n islemler uygulamislardir [36].
Son adimda ise On islenen gorintiiler CNN ile smiflandirilmistir. Matsugu ve
arkadaslar1 ise yiiz ifadesi ¢alismasinda CNN kullanarak yiiz tespiti ve giilimseme
tespiti islemlerini gergeklestirmislerdir [37]. Ayrica CNN kural tabanli bir sistem ile
desteklenmistir. Li ve arkadaslar1 2017’de sunduklar1 bir ¢alismada [38] dzellestirilmis
bir CNN ile yliz ifadesi tespiti yapmislardir. Egitilebilir konvoliisyon ¢ekirdegi ile
Oznitelikler ¢ikarip boyut indirgemesi yapilmis ve Faster Regions with Convolutional
Neural Network Features (Faster R-CNN) ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Fathallah ve arkadaslar1 2017°deki ¢alismalarinda [39] alt1 duyguyu siniflandirmak
icin bir CNN yapis1 Onermislerdir. Onerilen sistem, iclerinde Radboud Face
Database’inde (RaFD) bulundugu farkli veri tabanlar ile test edilmistir. RaFD ile
%94,16 basarim elde edilmistir. Bilgi¢ ve arkadaslarinin 2017 deki bir ¢aligmalarinda
[40] dort farkh yiiz ifadesini siniflandirmak igin CNN ile derin 6znitelikler ¢ikarmis,
PCA ile bu 6znitelikler tizerinde boyut indirgenmesi gergeklestirilmis ve Multi Layer
Perceptron (MLP) ile smiflandirilmistir. Sunduklar1 ¢aligmada %100 basarima
ulastiklarini bildirmislerdir.
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2.2. Uygulamalarda Kullanilan Veritabanlan

2.2.1.Radboud Face Database (RaFD)

Caligmalar kapsaminda siklikla RaFD [41] yiiz veri tabani kullanilmistir. RaFD
ticretsiz bir yiiz veri tabanidir. Veri tabaninda Kafkas etnik kokenli insanlara ait yiiz
goriintiileri bulunmaktadir. Bu yiliz goriintiileri farkl bakis agilarna (0, 45, 90, 135,
180 derece) sahip 5 kamera kullanilarak elde edilmistir. Bu veri tabanmin igerigi
sayesinde arastirmacilar duygu analizi, bakis yoni tespiti ve/veya bas oryantasyonu
konularinda ¢aligmalar yapmaktadir. Veri tabaninda 8 farkl yiiz ifadesi (notr, sinirli,
iizgilin, korku, igrenme, saskin, mutlu ve asagilama) ve 3 farkl bakis yonii (tam
karsiya, saga ve sola) bulunmaktadir. Tiim fotograflar Facial Action Codding System
(FACS) [42] kurallarini temel alarak hazirlanmistir. Veri tabani 39 yetiskin ve 10
cocuk olmak iizere 49 insana ait goriintii icermektedir; ¢ocuklarin 6’s1, yetiskinlerin

ise 19°u kadindir.

2.2.2.Japanese Female Facial Expression Database (JAFFE)

Bir diger ticretsiz yiiz ifadesi veri tabani olan JAFFE’de [43] 10 Japon kadin modellik
etmistir. Bu goériintiilerde her bir kisiye ait 7 farkli duygu bulunmaktadir, bu duygular:
notr, sinirli, lizgiin, korku, igrenme, saskin, mutlu olarak belirlenmistir. Goriintiiler
kaydedilirken saglarin yiizden uzak olmasina ve ortam 1s1gmnin ayni olmasma dikkat
edilmigtir. Veritaban1 yalnizca ilgili modellerin 6n cepheden c¢ekilmis yiiz

goriintiilerini icerir.

2.2.3.Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF)

KDEF [44] yliz veri tabani 70 insanin katilimiyla olusturulmustur. Veri tabaninda
goriintiileri bulunan 35 kadin ve 35 erkegin yas araligi ise 20 ile 30 arasinda
degismektedir. Katilimcilarin goriintiileri 5 farkli kamera ile farkli 5 acidan

cekilmistir. Veritabaninda her bir kisiye ait nétr, sinirli, tizgiin, korku, igrenme, saskin
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ve mutlu olmak tizere 7 farkli duygu bulunmaktadir. Goriintiilerde biyik, sakal,

goriilebilir makyaj ve gozliikk olmamasina dikkat edilmistir.

2.2.4.Cohn—Kanade Database (CK)

Calismada kullanilan diger bir yiiz veri tabani olan CK [45], FACS tanimlamalarina
gore olusturulmustur. 210 kisinin katilimiyla olusan CK veri tabaninda katilimcilarin
yaslar1 18-50 araliginda degismektedir. Katilimcilarin %69’u kadin, %31°1 erkek olup,
veri tabant hem beyaz hem de siyah tenli kisilerin yliz goriintiilerini barindirmaktadir.
Katilimcilar bir odada bir sandalyeye oturup iki fakli kamera ile goriintiilenmistir.
Kameralardan biri 6n yliz goriintiilerini alirken, digeri ise 30 derecelik a¢1 ile kisiyi sol
cepheden kaydetmistir. Ayrica her Kkayit i¢in sabit 1siklandirma kosullari

olusturulmustur.



BOLUM 3. YUZ IiFADESI TESPiTi YONTEMLERI

3.1. Cahsmalar Kapsaminda Kullanilan Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirlen ilk uygulamada 6znitelik ¢ikarimi agsamasinda;
yiiz anahtar noktalar1 geometrik tabanli islemlere tabi tutulmus ve mesafe, oran, agi,
egim ile karma olmak tizere 5 kategoride 6znitelik kiimeleri elde edilmistir. Elde edilen
her bir 6znitelik kategorisi ¢ok fazla sayida veri igerdiginden, is yiikiinii azaltmak ve
basarim oranmni arttirmak amaciyla bu 6znitelikler SFS, Sequential Floating Forward
Selection (SFFS) ve ReliefF 6znitelik se¢im algoritmalari ile analiz edilmistir. Boylece
yiiz ifadesi tespitine etki eden en giirbiiz 6znitelikler se¢ilmistir, basarimi olumsuz
etkileyen Oznitelikler smiflandirma islemine dahil edilmemistir. Segilen giirbiliz
Oznitelikler; SVM ve K-en Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour- KNN) algoritmalar1

ile siniflandirilmistir. Bu iglemleri anlatan akis semas1 Sekil 3.1.’de gosterilmistir.

3.1.1.Yiiz ifadesi tespiti icin gereken adimlar

Yiiz ifadesi tespiti, yiiz goriintlileri {lizerinde genel olarak ii¢ ana adimda
gerceklestirilir. Bunlar: Oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik se¢imi ve smniflandirma
asamalaridir (Sekil 3.2.). Oznitelik ¢ikarma asamasinda siniflandirma i¢in kullanilmak
lizere goriintiilerden veriler elde edilir. Bu veriler iizerinde sonuca olumlu anlamda
etki edenleri 6n plana ¢ikarmak i¢in 6znitelik se¢im asamasi ger¢eklenir. Bu asamadan
sonra elde edilen giirbliz Oznitelikler smiflandirma yontemleri ile smiflandirilir.
Goriintiilerin - yalmizca yiiz icermedigi durumlarda ise ayrica yiiz bulma
algoritmalarindan faydalanilir. Boylece yiiz goriintiileri, girdi goriintiilerinden

secilerek kirpilir.
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mesare egim oran aci karma

KMM SVM KINMN SVM KMM SVM KNI SVM KNI SVM

l l Ll |

| SINIFLANDIRMA SONUGLARI |

Sekil 3.1. Klasik makine &grenmesi yontemleriyle kismi yiiz goriintiileri iizerinde yapilan yiiz ifadesi tespiti
uygulamasinin akig diyagramu.

) Yiiz ) Giirbiz _ Yiiz
Ozniteliklerinin » Ozniteliklerin ——> Ifadelerinin
Gikarimi Secimi Siniflandirilmasi

Sekil 3.2. Yiiz ifadesi tespiti blok diyagramu.

3.1.2. Goriintiilerde yiiz tespiti

Yiiz algilama literatiirde siklikla ¢alisilan bir konu olmustur. Yiiz tespiti algoritmalari
dort ana kategoride incelenebilir [46]. Bunlar bilgi tabanli yontemler, sabit 6zellik
yaklagimlari, sablon esleme yontemleri ve gériiniim tabanli yontemlerdir. Bilgi tabanl
yontemler, yiiz tespiti i¢in, Onceden belirlenmis insan bilgisine dayali olan yontemleri
kullanir. Sabit 6zellik yaklasimlari, farkli pozlama ve aydinlatma varyasyonlar1 igin

giirbiiz yiiz 6zellikleri bulmay1 amaglar. Sablon esleme yontemleri, bir goriintiiniin yiiz



14

olup olmadigin1 anlamak i¢in Onceden depolanmis sablonlar1 kullanir. Gorliniim
tabanli yontemler ise bir dizi temsilci egitim verileri ile yiiz modelleri 6grenirler.
Goriiniim tabanli yontemler, tistiin hesaplama giicli sayesinde digerlerine gore daha iyi

performans gosterir [46].

Viola&Jones algoritmas1 ile yiiz tespitinde son yillarda Onemli asamalar
kaydedilmistir. Viola&Jones algoritmasi dijital kameralarda ve fotograf yazilimlari
gibi gercek diinya uygulamalarinda yiiz bulmayi pratik olarak miimkiin hale

getirmigtir.

Bu c¢aligmada, 6znitelik ¢ikarimi dncesinde, yiiz goriintiilerinden arka plani silerek
sadece yliz bolgelerine odaklanma saglanmistir. Bu amagla yiizler tespit edilip
miimkiin oldukca ortamdan bagimsiz hale getirilmistir. Yiiz tespiti igin literatiirde
olduk¢a sik kullanilip basarili sonuglar ireten Viola&Jones [47] yOnteminden

yararlanilmastir.
Viola&Jones yontemi ii¢ temel fikire dayali olarak ortaya ¢ikmistir. Bunlar;

— Integral goriintii,
— Adaboost algoritmas1 yardimiyla secilen az sayidaki Oznitelikten yeni bir
siniflandirici olusturma,

— Ardisik bir yapida siniflandiricilar1 kombinlemedir.

Integral goriintii, ok hizlh olarak dznitelik ¢ikarmaya yarayan yeni bir goriintii temsil
etme bicimidir. Integral goriintiide; bir piksel, kendisinin solundaki ve iistiindeki

piksellerin toplami olarak ifade edilir. Denklem 3.1’de bu islem gosterilmistir.

iy = )iy (3.1)

x'<x,yr<y

Denklemde ii(x, y) ifadesi integral goriintiiyd, i(x’,y") ifadesi ise ham goriintiiyii temsil

eder.
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Viola&Jones yonteminde 6znitelikler Adaboost algoritmasi yardimiyla secilir. Her bir
zay1f siniflandirict tek bir 6zellik ile sinirlandirilmistir. Zayif simiflandiricilar pozitif
ve negatif Ornekleri ideal olarak ayimran tek dikdortgen ozelligini secer. Zayif

siniflandirict tanimi Denklem 3.2°de gosterilmistir.

(L, if(pix f;(x) <p;x6))
hie) = {0, othe]rwi{s*e Y (3.2)

Denklemde hj(x) bir zayif smiflandiriciys, fjbir 6zelligi, 8; esik degerini ve pj verilen

esitligin yoniinii sembolize eder.

Son olarak smiflandiricilar ardisik olarak birbirine baglanir. Ardisik yapi, 6nemli yiiz

bolgelerine odaklanma saglayarak hiz agisindan performansi artirir.
3.1.3. Oznitelik ¢cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi, problemin ¢dziimiine yonelik olarak, orijinal veriyi ¢ok iyi temsil
edebilen 6zelliklerin elde edilmesi islemidir. Yiiz ifadesi tespiti i¢in literatiirde siklikla
kullanilan ve basarili sonuglar tireten 6znitelik ¢ikarim algoritmalarina 6rnek olarak
PCA [48], LBP [49], AAM [50], Active Shape Model (ASM) [51], HOG [52] vb.

verilebilir.

Yiiz ifadesi tespiti i¢in uygulanan geometrik yaklasimda, ilk olarak ifade tespiti i¢in
onemli olan yiiz anahtar noktalarmin bulunmasi gerekmektedir. Yiiz anahtar
noktalarini tespit eden ¢esitli kiitiiphaneler ve araglar bulunmaktadir. Bu ¢alismada
Face++ SDK’s1 (Software Development Kit) [53] kullanilarak insan yiiziine ait anahtar
noktalar tespit edilmistir. Face++ yiiz goriintiilerinde, yliz hatlarin1 temsil edecek
sekilde 83 adet anahtar nokta bulabilmektedir. Face++, arka planinda gii¢lii bir CNN
yapist kullanmaktadir. Yiiz anahtar noktalar1 Face++ tarafindan isaretlenmis 6rnek bir
goriintii Sekil 3.3.°de verilmistir. Bu sekil iizerinden de goriilecegi gibi, kaslar, gozler,

burun, agiz ve yiiz ¢evresi basaril bir sekilde tespit edilebilmektedir.
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Sekil 3.3. Face++ tarafindan bulunan 83 adet yiiz anahtar noktast.

Gelistirilen ilk uygulamada, geometrik 6znitelikler ile yiiz ifadesi tespiti asamasinda
sadece gz bolgesinden ifade tespiti yapilmistir. Bu nedenle géz ve kaslar i¢in 34 adet
yliz anahtar noktasi iizerinden Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen anahtar
noktalarin her birinin digerlerine olan mesafesi, her mesafenin olusturdugu dogrunun
diger dogrulara olan orani, her iki noktanin olusturdugu dogrularin egimi ve bu
dogrularin her birinin diger dogrularla arasinda kalan agilar hesaplanmistir. Boylece
mesafe, oran, egim ve ac1 olmak iizere 4 kategoride 6znitelik kiimeleri elde edilmistir.
En son tiim kiimeler birlestirilerek bir 6znitelik kiimesi daha elde edilmistir, bu
Oznitelik kategorisi ise karma olarak isimlendirilmistir. Kiimelerdeki eleman sayilar1

Denklem 3.3’e gore hesaplanir.

o
Cri(n=r)!

C(n,r) (3.3)

Denklem 3.3’¢ gore 34 adet yliz anahtar noktasmm her birinin digerine olan

mesafelerinin sayis;; N=34 r=2 oldugundan 561 adet olarak bulunur. p;(X;,y;) Ve

P;(X;,y;) noktalarmin arasindaki mesafe Denklem 3.4 yardimu ile bulunur.

Ly )0 =x)7 + (-, (3.4)
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Denklemde | L; | ifadesi mesafeyi belirtmektedir.

Sonraki adimda bu mesafelerin olusturdugu dogrularin birbirine olan oranlari
hesaplanmistir. Denklem 3.3’¢ gore n=561 r=2 oldugundan toplam 157.080 adet oran
verisi elde edilmistir. Bir sonraki asamada ise bulunan anahtar noktalardan gegen

dogrular arasi egimler hesaplanmistir. Egim hesaplamak igin Denklem 3.5

kullanilmastir.
YoV
AL TR a—— (3.5)

Pj Pi

Denklem 3.5°te (x, .Y, )Vve (ij , ypj) ifadeleri herhangi iki noktanin koordinatlarini,

m; ifadesi ise bu iki noktamn birlesmesiyle olusan dogrunun egimini sembolize

etmektedir.

Denklem 3.3’e gore 34 adet yliz anahtar noktasmin her ikisini birlestiren dogrularin
egim sayisi hesaplanirken; N=34 r=2 oldugundan 561 adet egim verisi elde edilmistir.
Son asamada ise anahtar noktalardan gecen dogrular arasinda kalan a¢min tanjant

degerleri hesaplanmistir. A¢inin tanjant degerlerini hesaplamak i¢in Denklem 3.6°dan

yararlanilmistir.
_ M~ Mip
tan(a) = ry— (3.6)

Denklem 3.6’da mj;ve m,, ifadeleri herhangi iki dogrunun egimini sembolize

etmektedir. Denklem 3.3’e gore n=561 r=2 oldugundan toplam 157.080 adet tanjant
degeri elde edilmistir. Ayrica elde edilen tiim Gzniteliklerin toplanmasi ile karma
olarak isimlendirilen bir Gznitelik kategorisi daha elde edilmistir. Bu kategorideki
oznitelik sayis1 ise 315.282 adettir. Oznitelik kategorilerinin formiilleri ve sayilari

Tablo 3.1.’de gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Hesaplanan 6znitelik kiimelerinin eleman sayilari ve formiilleri.

Oznitelik kategorisi Gosterim formiilleri Oznitelik
Sayist
561
Mesafe | Lij |
Egim .=
1 X b —Xp,

Oran | I—” |/| Lkp | 157.080

Mij — Mip 157.080
Ag tan(a) = ————

1+ ml-]-.mkp

{1 13U{m, JUgI L 11 L, 13 315.282
U{tan(0)}

Karma

3.1.4. Oznitelik secimi

Oznitelik segimi, ¢ok fazla verinin oldugu durumlarda, islem yiikiinii azaltmak, zaman
tasarrufu saglamak ve sonuca olumsuz etki eden 6znitelikleri eleyip basarimi arttirmak
icin basvurulan bir yontemdir. Literatiirde ¢esitli O0znitelik se¢im algoritmalari
bulunmaktadir. Bu algoritmalara 6rnek olarak SFS, SFFS ve ReliefF verilebilir. Bu
algoritmalar genel olarak, bir¢ok veri iginden problemin ¢oziimiine en ¢ok katki
saglayan Oznitelikleri bulmayir hedefler. Boylece problemin ¢6ziimiine az katki
saglayan ya da hi¢ katki saglamayan gereksiz Oznitelikler gozardi edilerek basarim

orani yiiksek, daha gii¢lii ¢oziimler saglanmais olur.

3.1.4.1. Sequential Forward Selection - SFS

SFS algoritmas1 Whitney [54] tarafindan gelistirilen iteratif bir OGznitelik se¢im
algoritmasidir. SFS algoritmasi bos bir Oznitelik kiimesi ile c¢aligmaya baslar.
Icerisinde bulunan siniflandirici ile sonuca en iyi derecede etki eden 6zniteligi bulur.
Bir sonraki iterasyonda ise ilk segilen 6znitelik ile birlikte sonuca en iyi derecede etki

eden ikinci 6zniteligi tespit eder. Bu iterasyonlar, dnceden belirlenen bagarim oranina
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ulasilincaya kadar ya da yeni segilen 6znitelikler basarim oraninda higbir iyilesme

saglamayincaya kadar devam eder.

SFS algoritmasi, i¢erisinde bir siniflandiriciyla birlikte ¢alistigindan ¢alisma zamanini
olumsuz etkilenir [54]. Ancak 6znitelikler arasindaki iliskileri dikkate alarak se¢im
yaptigindan basarim oranmi yliksektir. Bir 6znitelik tek bagina problemin ¢éziimiine
yliksek oranda katki saglamasina ragmen, diger 6znitelikler ile birlikte ¢alistiginda,
basarim orani diisebilir. SFS algoritmasi1 bu noktada basarim orani artacak sekilde

secimler yapar.
SES algoritmasinin sdzde kodu asagida verilmistir [55]:
Bos bir 6znitelik kiimesi olustur: F,={ }

En iyi sonucu iireten 6zniteligi se¢: Z'= arg max[J (F + Z)] &272'¢F,

Secilen 6znitelgi giirbiiz 6znitelik kiimesine ekle F,,, =F, +Z' &k ++

Mo e

Adim II’ye git.

SFS algoritmasi ¢alisma prensibi bir 6rnekle asagidaki gibi agiklanabilir [56].

J(X) = =2X%,X, + 3X, + 5%, — 2X, X, X5 + X5 + 4%, — 2X,X,X;X, amag fonksiyonu i¢in X,
, X,, X3 Ve X,degiskenlerinin 6znitelikleri temsil ettigi varsayilsin. X; 6zniteliginin
amac fonksiyonuna etkisi arastirilirken, X, =1, diger 6zniteliklerin ise etkisiz yani X,
=X;=X,= 0 oldugu diisliniilmelidir. Biitliin 6zniteliklerin amag¢ fonksiyonuna etkisi

arastirildiginda asagidaki sonuglar elde edilir:

J(x)=3 J(%)=5 J(X)=7 J(x,)=4

Yukarida goriildiigii gibi amag fonksiyonunu en yiiksek degere ulagtiran 6znitelik X,
‘tiir. Bu nedenle ilk iterasyonda X, Ozniteligi segcilerek, ikinci iterasyonda X, ile

birlikte amag fonksiyonunu en yiiksek degere ulastiran diger 6znitelikler aranir.
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J(X %) =10  J(X;X,) =12  J(X%,) =11

Yukaridaki sonuglara gore x, 6zniteligi de segilir. Swradaki iterasyonda x, ve X; ile

birlikte sonuca etki eden 6znitelikler incelenir.

J (X%, %) =11 J(X;3X,X,) =16

Buna gore x, 6zniteligi se¢ilir. Sonuca tiim 6zniteliklerin birlikte etkisi ise;
J(X3X,X, X%, ) =13 olarak hesaplanur.

3.1.4.2. Sequential Floating Forward Selection - SFFS

SFFES algoritmasi Pudil [57] tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. SFFS algoritmas1
da SFS algoritmasina benzer sekilde bos bir Oznitelik kiimesi ile 6znitelik se¢im
islemine baslar. Her bir adimda, sonuca en ¢ok etki eden 6znitelik bulunur. SFFS
algoritmasinin SFS algoritmasindan farki, seg¢ilen 6znitelik kiimesinden bir 6znitelik
¢ikarildiginda sonucun nasil degiseceginin analizinin de yapiliyor olmasidir. Boylece
varsa en zayif 6znitelik de kiimeden ¢ikarilir. Bu sekilde istenilen degere ulasilincaya
kadar 6znitelik kiimesinde dinamik olarak Oznitelik ekleme ve ¢ikarma islemleri

yurtitiiliir.
SFFS algoritmasimin sdzde kodu asagida verilmistir [56]:

1. Bos bir 6znitelik kiimesi olustur: F,={}

2. En iyi sonucu iireten dzniteligi seg: Z'=argmax[J(F, +2)]&Z' ¢ F,

3. Segilen 6znitelgi 6znitelik kiimesine ekle F,,, =F +Z' &k ++

4. En diisiik sonucu iireten dzniteligi se¢: x = arg max[J (F, — x)]& x e F,

5. Eger J(F, —x)>J(F,) secilen 6zniteligi kiimeden ¢ikar. F,, = F —X &Kk ++

adim IIT’e git
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Degilse adim IT’ye git.

3.1.4.3. ReliefF

ReliefF algoritmas1 Kira ve Rendel [58] tarafindan Onerilmistir. ReliefF
algoritmasinda her bir 6znitelik [-1 1] araliginda bir agirlik olarak degerlendirilir. Her
bir 6zniteligin agirligy iteratif olarak giincellenir. Verilerden bir 6rnek alinir ve bu
ornekle ayni sinifta olan en yakin bir 6rnek ve farkli sinifta olan en yakin bir 6rnek

secilir. Ardindan her bir 6znitelige ait agirliklar, bu veriler kullanilarak giincellenir.

ReliefF algoritmasi {i¢ temel maddede asagidaki gibi 6zetlenebilir [59]:

1. Ayni sinifa ait ve farkl smifa ait 6rneklerden ilgili 6znitelik degerini bul.
2. 1lgili 6zelligin agirhginin hesapla.
3. Ogzellikleri agirliklarina gore sirala ve belirli bir esik degeri veren ozellikleri

Seg.

Ilgili 6zelligin agirligr Denklem 3.7 ile hesaplanir [59].

W, =W, , —(x,—nearHit,)* + (x, — nearMiss; )* (3.7)
Denklemde W, i. 6zniteligin agirhigini, nearHit, ayni sinifa sahip en yakin 6rnekteki
ilgili 6znitelik degerini ve nearMiss ; farkli sinifa ait en yakin 6rnekteki ilgili 6znitelik

degerini gosterir.

3.1.5. Siiflandirma

Smiflandirma, veri kiimesindeki verilerin hangi smifa ait oldugunun belirlenmesi
islemiolup, egiticili bir grenme cesididir. Onceden hangi sinifa ait oldugu bilinen
verilerden, egitim ve test kiimeleri olusturulur. Daha sonra egitim kiimesindeki veriler
ile smiflandirma algoritmasi tarafindan bir model olusturulur. Ardindan test

kiimesindeki veriler olusturulan bu modele giris olarak verilir ve bu giris verilerine ait
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siif degerleri model tarafindan firetilir. Elde edilen cevaplar gercek smiflari ile

karsilastirilir ve modelin basarisi dl¢iiliir. Bu islem Sekil 3.4.’de gdsterilmistir.

egitim verisi ——»
Model Gelistirilmesi| —»  model

6grenme algoritmasi ——»

testverisi ——— »

Model Uygulanmasi | —>  sonuglar
model

v

Sekil 3.4. Simflandirma algoritmalarinin genel blok diyagramu.

Literatiirde kullanilan, basarili ve verimli sonuglar veren smiflandirma algoritmalarina
ornek olarak SVM [60] , Naive Bayes Classifier [61], KNN [62], karar agaglar1
(decision tree) [63], yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network - ANN) [64] vb.
verilebilir. Tezin bu bolimiindeki smiflandirma i¢in Destek Vektor Makineleri ve k-

en Yakin Komsu algoritmasi kullanilmistir.

3.1.5.1. K-en yakin komsu algoritmasi (K-nearest neighbors) - KNN

Cover ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen k-en yakin komsu algoritmasi [65]
istatistiksel ve denetimli bir algoritmadir. Bu algoritmada verinin k adet en yakin
komsusunun sinifsal konumlar1 g6z Oniine alinir. Bu komsular, hangi smif etiketi
altinda daha ¢ok toplanmis ise veri o smifa dahil edilir. Veriler arasi uzakligin
hesaplanmasinda literatiirde ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Chebychev, Manhattan,
Oklid gibi gesitli uzaklik hesaplama ydntemleri veriler aras1 mesafeyi hesaplamak igin

kullanilabilir [66]. Koordinat diizleminde yer alan p, (X,,y,) ve p,(X,,Y,) noktalari

arasindaki mesafeyi bu yontemlerle hesaplamak i¢in Tablo 3.2.’de verilen formiiller

kullanilir.
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Tablo 3.2.Uzaklik hesaplama yontemleri ve formiilleri.

Uzaklik Hesaplama Y ontemi Formiil

Chebyshev d=max(|X =X [IY; =Y, 1)
Manhattan d=[X =X |+[y, =Y,
o 2 2
Oklid d :>(X1_X2) +(y1_y2)

K-en yakin komsu algoritmasinin sézde kodu su sekildedir [65]:

I.  kdegeri belirlenir.
Il.  Diger nesnelerden hedef nesneye olan uzakliklar hesaplanir.
Il. Uzakliklar siralanir, en yakin komsular bulunur.
IV.  En yakin komsu kategorileri toplanir.
V.  kye bagh olarak hedef nesnenin sinift bulunur.

3.1.5.2. Destek vektor makineleri (Support vector machines) - SVM

SVM Vapnik ve ekibi [67] tarafindan 6nerilen, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan
ve farkli siniflar1 ayirmak ic¢in, smiflar arasi en biiylik mesafeyi hesaplayan bir
smiflandirma algoritmasidir [68]. SVM egitim setinde, farkli smif verilerinin
uzakligin1 maksimize edecek sekilde ve ayni smiftaki verilerin ise miimkiin olan en
biiyiik boliimiinii kapsayacak sekilde bir hiperdiizlem c¢izer. Bu igslem Sekil 3.5.’te
gosterilmistir [69].

En uygun
hiperdiizlem

Sekil 3.5. SVM tarafindan olusturulan hiperdiizlem [69].
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Sekil 3.6.’da SVM’nin smiflar arasinda iyi ve kotii ayrim yaptigr iki ornek grafik
tizerinde gosterilmistir. Sekil 3.6.(b)’de hiperdiizlem iki sinifa da miimkiin oldugunca
esit uzakliktadir. Fakat Sekil 3.6.(a)’da mavi renkli sinifa daha yakindir, bu nedenle
kotii ayrim yapilmastir.

-

v
®

(@) (b)

Sekil 3.6. Iyi ve kétii ayrim yapan iki hiperdiizlem 6rnegi, (a) kotii ayrim, (b) iyi ayrim gdsterir [70].

SVM vyiiksek dogrulukta c¢oziimler {iretebilir ve karmasik karar smirlarini
modelleyebilir. Cok sayida bagimsiz degiskenle ¢casabilme ve dogrusal olarak ayrilan
ve ayrilamayan verilere uygulanabilme 6zelligine sahiptir. Yiiz tanima [71]-[73], yiiz
ifadesi tanima [74]-[76], el yazis1 tanima [77]-[79], biyomedikal veri analizi [80]—
[82] gibi konularda siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar tiretmektedir. Dogrusal
SVM’ler Hard margin ve Soft margin olmak tizere iki yaklasimda incelenir. Bunlardan
Hard margin yaklagimi, verilerin tamamen dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda
kullanilir. Soft margin yaklasimi ise az sayida noktadan (gdézlemden) dolay1 verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda basvurulan yaklasimdir. Veriler dogrusal
olarak ayrilamadiginda ise dogrusal olmayan haritalama (®) ile veri, orijinal girdi
uzaymndan daha yiliksek boyuttaki bir uzaya aktarilir. Ardindan yeni boyutta veriyi en

iyi ayiracak diizlem arastirilir. Bu islem Sekil 3.7.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Dogrusal olarak ayrilamayan verinin girdi uzayindan daha yiiksek boyuttaki uzaya aktarilmasi [83].

Dogrusal olmayan SVM’de ¢ekirdek diizenlemesi yapilarak @ (x) vektorii yerine girdi
uzaymdaki verilerden olusan c¢ekirdek fonksiyonlar kullanilir. SVM’nin kullandig1
cesitli cekirdek fonksiyonlar vardir [84]. Bu fonksiyonlar asagida verilmistir.

— Dogrusal

— Polinomiyal

— Sigmoid

— Radyal Temelli Fonksiyon (RBF)

Bu calismada RBF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu
SVM kullanilan smniflandirma g¢alismalarinda agirlikli olarak tercih edilmektedir.
Cesitli veri kiimeleri lizerinde performans incelemeleri yapildiginda en basarili
sonuglara RBF ¢ekirdegi ile ulasilmakla birlikte [85] her veri tipi igin bu durum gegerli

olmayabilir.

SVM iki smifli problemlerin ¢oziimiinde kullanilmak tizere gelistirilmistir. Ancak ¢ok
sinifli problemlerde de kullanilmak tizere iki yaklasim mevcuttur. Bunlar bire-bir (one-

vs-one) ve bire-cok (one-vs-all) yaklagimlaridir.

Bire-bir yaklagiminda, problem ikili gruplara indirgenerek ¢6ziim bulunur. Herbir ikili

grup i¢in ayr1 ayr1 SVM egitimi yapilir. Ornegin bir veri A, B, C siiflarindan birine
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dahil edilmek istendiginde; ilk olarak A ve B arasinda hiperdiizlem ¢izilir, buna goére
veri 0rnegin A sinifinda olsun; ardindan B ve C arasinda hiperdiizlem ¢izilir, buna gore
de verinin B smifina dahil oldugu sonucunun ¢iktig1 varsayilsi. Son olarak A ve C
arasinda hiperdiizlem ¢izilir, buna gore de veri A smifinda olsun. Tiim bu iglemler
sonucunda 3 siiflandirmada en ¢ok A smifi sonucu ortaya ¢iktig1 i¢in veri A kiimesine

N *(N —1)
2

dahil edilir. Bu smiflandirma yaklasiminda N adet smif varsa; adet egitim

yapilir.

Bire-¢ok yaklasiminda, verinin bir smifa dahil oldugu varsayilarak, ilgili sinif pozitif,
diger smniflar negatif kabul edilir ve egitim yapilir. Iteratif olarak her bir siif pozitif
kabul edilerek diger siniflarla karsilastirilarak bir sonuca varilir. Buna gore N kadar
smifi¢cin N adet egitim yapilarak sonuca ulasilir. Bu nedenle hesaplama ac¢isindan bire-

bir yaklasimina gore daha az islem yiikii gerektiren bir yontemdir.
3.2. Cahsmalar Kapsaminda Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemi

Derin 6grenme, biinyesinde yapay sinir ag1 (YSA / ANN) yapisal mimarisini kullanan
bir makine 6grenmesi yontemidir (Sekil 3.8.). YSA yapisinda 3 katman igerir: giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani. YSA’da bulunan gizli katmanim birden fazla
katman igermesi durumlarda ortaya ¢ikan ag derin ag, 6grenme ise derin 6grenme
olarak adlandirilir [86]. Derin 6grenme son yillarda popiilaritesini arttirmis olsa da
aslinda tarihi on yillar 6ncesine dayanmaktadir. Yakin zamanda gelisen teknoloji ile
grafik iglemcilerinin islem giicliniin artmasi, yazilimsal gelismeler ve veri setlerinin
hacim olarak biiyiimesi yeniden derin 6grenme yontemlerine olan ilgiyi arttirmistir
[87], [88].

Derin 6grenme yaklagimlarma asagidaki yontemler 6rnek olarak verilebilir [90]:

— Convolutional Neural Network
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YAPAYZEKA  —
//// \‘\_
/" MAKINE OGRENMESI

\ DERIN OGRENME |

Sekil 3.8. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki iligki [86], [89].

— Deep Neural Network

— Deep Belief Network

— Convolutional Deep Belief Network
— Deep Boltzmann Machines

— Stacked Auto-Encoders

— Deep Stacking Networks

— Tensor Deep Stacking Networks

— Splike-and-Slap RBMs

— Compound Hierarchical-Deep Models
— Deep Codding Network

— Deep Kernel Machines

— Deep Q-Network

3.2.1. Yapay sinir aglan

CNN yapisini anlayabilmek i¢in YSA yapist ve igerisinde barmndirdigi ydontemleri iyi
anlamak gerekir. Ciinkii, daha 6nce de bahsedildigi iizere CNN’ler YSA mimarisini
kullanan yontemlerdir. YSA insan beyninde bulunan sinir hiicrelerinden (ndron) ilham
alinarak gelistirilmistir. Sekil 3.9.’da biyolojik bir sinir hiicresi verilmistir. Bir insanda

bulunan ¢ok sayidaki sinir hiicresi birbirleri ile kimyasal ve elektriksel yollarla iletigim
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kurar. Bir sinir hiicresi: hiicre govdesi, dentrit ve akson olmak tizere 3 farkli kisimdan
olusur. Dentritler lizerinden gelen sinyaller hiicre govdesinde transer islemine tabi
tutulur ve aksonlara yonlendirilir. Hiicre govdesinden gelen sinyaller aksonlar araciligt

ile bir sonraki sinir hiicresine iletilirler.

Dentrit

Hiicre Govdesi

QQ@

Akson

Sekil 3.9.Biyolojik sinir hiicresi [91].
Bir YSA modelini asagidaki basliklara gore karakterize etmek miimkiindiir [92]:

— Ag topolojisi
— Aktivasyon fonksiyonu
—  Ogrenme stratejisi

—  Ogrenme kural
3.2.1.1. Yapay sinir hiicresi yapisi

Biyolojik sinir hiicresinden esinlenilerek gelistirilen yapay sinir hiicresinin sembolik
gosterimi Sekil 3.10.’da gosterilmistir. Sekilde goriilecegi tizere yapay sinirin girdileri
aldig1 bir girig katmani, girislerin degerlendirildigi bir gdvdesi ve sonuglarin elde

edildigi bir ¢ikt1 katmani vardir.
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N ——

Wi

Girisler Adirhiklar Gikig

Sekil 3.10. Tekli yapay sinir ag1 modeli.

Denklem 3.8’de tekli sinir agina gelen girdilerin agirliklar ile isleme alinip, yapay sinir
hiicresine ait bias degerinin eklenmesi formiilize edilmistir. Toplam deger elde
edildikten sonra bu sonu¢ aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon

fonksiyonunda sonug belirlenerek agin ¢ikisina yansitilir.

y=fb+ ) xw) (338)
i=0

3.2.1.2. Aktivasyon fonksiyonlari

YSA, vyapisinda esikleme amagh aktivasyon fonksyonlarmi kullanir. Bu
fonkisyonlardan Rectified Linear Unit (ReLU) verdigi basarili sonuglardan otiirii
dogrusal olmayan gercek hayat problemlerinde siklikla kullanilir [88]. YSA i¢inde,
Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar1 yine ayni amagla kullanilan diger aktivasyon
fonksiyonu yontemlerindendir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle dogrusal
olmayan fonksiyonlar kullanilir. Bunun sebebi, miihendislik problemlerinin genelde
dogrusal problemler olmamasidir. Aktivasyon fonksiyonu segilirken dikkat edilen bir
diger parametre ise tiirevi kolay alinabilen bir fonksiyonun tercih edilmesidir. Boylece
ag geri besleme ile gilincellenirken aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kolaylikla

almabilir.
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Rectified Linear Unit (ReLU): lyilestirilmis Dogrusal Birim, ReLU, Denklem 3.9°da

verilen formiile gore ¢ikig liretmektedir. ReLU’nun giris parametresi olarak aldigi

deger negatif veya sifir ise sifir, degilse kendisini dondiiriir. ReLU’yu digerlerinden

ayiran en onemli 6zellik, digerlerine gére daha hizli ¢aligmasidir. ReLU aktivasyon

fonsiyonu grafigi Sekil 3.11.’de verilmistir.

G(z) = max{0, z}

Y

A

v

Sekil 3.11. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi.

(3.9)

Logistic sigmoid: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu esikleme amagh kullanilan diger bir

aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 3.10’a goére c¢ikis degeri iireten sigmoid

fonksiyonunun grafigi Sekil 3.12.”de verilmistir.

G(z)=0(2) =

(0]

N

Sekil 3.12. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi.

y

(3.10)
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Hyperbolic Tangent: Tanh aktivasyon fonksiyonu Denklem 3.11°e gore -1 ve +1

araliginda ¢ikis tiretir. Sekil 3.13.’te tanh fonksiyonunun grafigi verilmistir.

-1 (3.11)

-2z

G(z) = tanh(z) =
l+e

Y

A

Sekil 3.13. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi.

Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari birbirine olduk¢a yakindir ve aralarinda

tanh(z) = 20(2z) — 1 seklinde bir bagnt1 vardir.
3.2.1.3. Tek katmanh algilayic1 ag yapisi
Bu tip ag modelleri yapis1 geregi veri uzaymi bir dogru veya diizlem ile siniflara boler

ve dogrusal olmayan problemlere ¢oziim iiretemezler [92]. Yalnizca giris ve ¢ikis

katmanlar1 vardir. Sekil 3.14.’te tek katmanl algilayiciya bir 6rnek verilmistir.

bias

Sirigler Ciks

Sekil 3.14. Tek katmanl: algilayict rnegi.
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3.2.1.4. Cok katmanh algilayic1 ag yapisi

Daha 6nce de bahsedildigi tizere tekli yapay sinir ag modeli ile dogrusal olmayan
problemlere ¢ozliim firetilemiyordu. Bu sorunun {istesinden gelebilmek i¢in ¢ok
katmanli algilayicilar gelistirildi. Cok katmanli algilayicilar blinyesinde en az bir adet
gizli katman barindirir. Bu ag XOR mantiksal islemini ¢6zebilmek igin gelistirilmis
olsa da sonraki siirecte bircok miithendislik problemine sonug iiretmistir. Sekil 3.15.°te
cok katmanli algilayiciya bir 6rnek verilmistir. Sekilde de goriilecegi tizere, giris
katmanindaki her yapay sinir hiicresi ara katmandaki her yapay sinir hiicresine
baglhdir. Ara katmandaki her yapay sinir hiicresi de ¢ikis katmanindaki her bir yapay

sinir hiicresine baghdir.

O_}
— O_..

L L o

Girigler Gizli katman Cikslar

Sekil 3.15. Cok katmanli algilayici 6rnegi.

3.2.1.5. Geriye yayihm algoritmasi

Yapay sinir aglarinda siklikla kullanilan egitim yontemlerinden geriye yayilim
algoritmasi, geri yayilim yaklasimi ile asagida verilen giincellemeleri ag {izerinde

gerceklestirir. Bu gilincellemeler agin ¢iktis1 ile beklenilen ¢ikti arasindaki hatayi
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minimize etmeyi amaglar. Bu hata degerleri en kiigiik ortalamalarin karesi (Least Mean
Square - LMS) hatasi ile hesaplanir. Bu kisim geriye yayilim algoritmasinin ana
bilesenidir. LMS hata degeri, agda tahmin edilen sonuclar ile olmasi gereken sonug
degerlerinin arasindaki farklarin kareleri toplamina esittir. Bu islem Denklem 3.12’de

verilmistir.

IW =23t ~2,)’ (3.12)

k=1

Denklemde z tahmin edilen sonug vektoriini, t ise olmasi gereken siniflandirma sonug
vektoriinii gostermektedir. ¢ vektor uzunlugunu, w ise agdaki agirliklar1 sembolize
etmektedir. Sekil 3.16., denklemler ve denklemlerde kullanilacak parametreleri daha

1yi takip edebilmek i¢in asagida verilmistir.

1 1
1 1
— ! L) t SR
i T I e
1 1
1 1
i i )
I T | . ™"
|_
= | | 2 L
) i i & g
% I : D tk <
= i . O L-%_. =
i i
] I
i i i ¢
I : : 1 -_E_...
i i i i
— ! Input | Hidden | Output | “~—— —
] 1 1 I
I | 1 I
I I I I

Layer Layer

Sekil 3.16. Geriye yayilim algoritmasim anlamak igin 6rnek bir ag yapist [93].

Baslangigta atanan agirliklar gradient descent yontemine gére hatayi indirgemek igin
giincellenirler. Bu agirliklardaki degisim miktar1 6grenme orani (learning rate) olarak

tanimlanir ve 7 ile gosterilir.
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AW, =-1—— 3.13
mn 778W ( )

mn

Giris katmani ve gizli katman agirliklarini glincellerken agirliklarin bagimliliklar: géz
Online alinmalidir. Eger hata, gizli katmanimn ¢ikis agirliklarma agik¢a bagl degilse
zincir kuralinda (chain rule) tiirevsel genisleme kullanilmalidir. Ornegin bir gizli
katman1 bulunan bir agn, gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar i¢in
ogrenme kurali asagidaki gibidir. Bu iglem LMS hatasmm (J(w)) pargali tiirevini

bulmak i¢in zincir kurali uygulanarak yapilir.

o]  0) oOnet, (3.14)

ow,;  onet, ow,

Wiy gizli katman ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklart temsil eder. & cikis

degerlerinin duyarliligini verir ve asagidaki Denkelm 3.15 ile gosterilir.

O =— & (3.15)
onet,

netk ¢cikis katmanimin girigini temsil eder. Denklem 3.13’{in tiirevi alindiginda;

ol Al oz, .
- =— =(t, —z,)f (net 3.16
onet, oz, onet, (- z)T (net) (3-16)
onet,
=y, 3.17
ow, Y (3.17)

Denkelm 3.17’nin tiirevi alindiginda agirlik degisimi olan Awg; bulunur.

Awg =nd,y; =n(t, —2z,)f (net,)y; (3.18)
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Girig katmanu ile gizli katman arasindaki agirliklar i¢in de ayni islemler yapilir. Zincir

kuralin1 bir kez daha isleterek

0] &) Oy, onet

8w ay 8net 8vv (3.19)

ay] ay][ Z(tk—zk)] (3:20)
oz

=S, —z7,) 3.21

Z( )8y (3.21)

:_ZC:(tk_Z) 0z, oOnet, (3.22)

= “" onet, dy,
= _Z (tk - Zk) f I(netk)wjk (3.23)
k=1

Denklem 3.23, ¢ikis sinyalinin LMS hata degerine etkisini verir.

5, = f '(net;)> w5, (3.24)
k=1

Gizli katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin glincellenmesi Denklem 3.25°te

verilen denklem ile yapilabilir.
) C
Aw;; =mx.8; =% F(net;)D" w6, (3.25)
k=1

ojve & gizli katman ve ¢ikis katmaninin duyarlilik degerleridir.
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3.2.2. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN)

3.2.2.1. Giris

Evrisimsel sinir aglar1 bilgisayar gérmesi alaninda oldukca basarili sonuglar iireten
akademik ve ticari olarak son zamanlarda siklikla kullanilan bir derin 6grenme
yontemidir. CNN’in tarihi Hubel ve Wiesel’in 1968 yilinda yaptigi ve “memeli
canlilarda gérme islemi nasil gergeklesir” ana temali caligmalarina [94] dayanmaktadir
[95]. CNN’in ilk basarili uygulamasi [96] 1998 yilinda Lecun ve ark. tarafindan optik
karakter tanima yapma amaciyla gelistirilmistir. Bu c¢alismada gelistirdikleri ag

(LeNet) Sekil 3.17.’de verilmistir.

C3:16@10x10

S4:16@5x5
INPUT C1:6@28x28 e

32x32 S2: C5: layer pp.
6@14x14 I 120 o e Gy

Sekil 3.17. LeNet mimarisi [96].

CNN, c¢ok katmanl algilayicilarin gelismis bir versiyonudur. CNN adindaki
“convolution” kelimesi konvoliisyon islemini ifade etmektedir. Yukaridaki sekilden
de izlenebilecegi gibi CNN, temel olarak iki kisimdan olugmaktadir. Birinci kisim
konvoliisyon (convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlarini igerip derin
ozniteliklerin ¢ikarmmu ile ilgilenir. Tkinci boliim ise tam baglantili (fully connected)

katmanlarda siniflandirma islemlerini icra eder.

Goriintiilerin smiflandirilmas: probleminde oncelikle uygun 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu asama bilgisayar gérmesi problemlerinin zorlayici bir asamasidir.
CNN bu islemi kendi igerisinde otomatik olarak gergeklestirerek 6znitelik haritalarini

elde eder. Ardindan tam baglantili katmanlarda siniflandirma islemini gerceklestirir.
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Derin 6grenme yOntemlerinden olan CNN, gorlintii verileri {izerinde yiliksek
performansl uygulamalar ortaya koymakta olup, ¢ok ¢esitli alanlarda basarili bir
sekilde uygulanmaktadir. Bu ¢alisma alanlarina biyomedikal goriintii isleme [97]—
[99], yiiz ifadesi tespiti [10], [100], [101], yas tespiti [102]-[104], nesne tespiti [105]—
[107], yiiz bilesenleri boliitleme [108], [109], yiiz tespiti [110]-[112] ses tanima [113]—
[115] ve cinsiyet tespiti [116], [117] 6rnek olarak verilebilir.

CNN iizerine ¢alisan bazi gruplar, gelistirdikleri aglar1 biiyiik hacimli veri kiimeleri ile
egitip paylasima acmiglardir. Bu sekilde egitilmis aglarin  arastirmacilarla
paylasilmasi, bu aglarin baska alanlara da uyarlanabilmesinin Oniinii a¢mustir.
Egitilmis agin sonunda bulunan smiflandirma katmanlar1 yeniden olusturulup yeni
verilerle egitildiginde basarili sonuglar alinabilmektedir. Bu islem literatiirde “transfer
learning” olarak geg¢mektedir. Sekil 3.18. ve Sekil 3.19.’da bu alanda bilinen ve

popiiler olan iki CNN mimarisi verilmistir.

78 704 joag \dense

13 dense dense

1000

128 Max
Max 17 Max pooling
pooling pooling

204¢ 2048

Sekil 3.18. AlexNet mimarisi [118].

3.2.2.2. Konvoliisyon katmam (convolution layer)

Konvoliisyon, 6zellestirilmis bir ¢esit lineer islemdir. Bu islem girdi olarak genellikle

iki boyutlu veri dizilerini ve bu diziler {izerinde dolasabilecek daha kiiciik iki boyutlu

@ ok 9

cekirdek dizilerini parametre olarak alir. Konvoliisyon iglemi ile gosterilir ve

matematiksel ifadesi Denklem 3.26.’da verilmistir.
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DepthConcat MaxPaol

3x3+1(s)

AveragePool
sV

DepthConcat

DepthConcat

AveragePoal

DepthConcat TxT+1V)

LocalRespNorm NepthCancat

Conv
1x111(5)

Conv
2x311(5)

Conv
1x11 1(5)

Conv
1x1 1 1(5)

Conv
1x111(5)

MaxPool
2x311{5)

AveragePool
5x512(v)

DepthConcat

Sekil 3.19. GoogleNet mimarisi [119].

S, i) =(1*K)(i, J) =2 2 1 (mnK(i-m, j-n) (3.26)

Denklemde I, mxn boyutlu gorintii i¢in girisi; K cekirdek verilerini, S ise i, j

noktalarindaki islem sonucunu temsil etmektedir.

Sekil 3.20.’de 3x4’liik bir giris matrisi ve 2x2’lik bir ¢ekirdek ile konvoliisyon igslemi

sekilsel olarak gosterilmistir. Islem sonucunda 2x3 boyutunda bir cikis iiretilir.
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Sekilden de goriilecegi tizere ¢ekirdek pencerenin kayma orani (stride) 1 pikseldir ve

goriintii kenarlarina ekleme (padding) yapilmamustir.

giris
cekirdek
i £ i
w
e g h
]
i & i
cikig
_P
i) i e + ex Ci dr +
ey fz fu + g2 Y hz
e fx fu + gz guw s +
iy jz Jjy o+ k= ky Iz

Sekil 3.20. Konvoliisyon isleminin sekilsel gosterimi [88].

Sekil 3.21.°de 5x5x3 likk bir girdi matrisi 3x3x3’lik iki adet ¢ekirdek matrisi ile

konvoliisyon igslemine tabi tutulmustur. Goriintiiniin kenarlarina padding olarak birer

sira sifir eklenip, veri matrisi 7x7x3’lik boyuta getirilmistir. Cekirdek g¢ergeveleri

ikiser ikiser veri matrisi tizerinde kaydirilarak islemler gergeklestirilmistir. Kaydirma

islemi (stride) ¢ikis katmaninm boyutlarina etki eder. Ornegin kaydirma degerinin

artmasi ile ¢ikt1 boyutu kiiciiliir. Ayrica, kaydirma islemi ile igslenen bolgelerin {ist liste

binmesi engellenebilir. Ornegin 3x3’liik bir ¢ekirdek pencere icin kaydirma degeri 3

olarak segilirse, gergeveler her adimda tiger piksel kayacagi igin veri matrisi tizerinde

islenen bolgeler ortiismemis olur. Padding islemi ise goriintli kenarlarindaki bilgilerin

kaybin1 engeller. Bu durumda performansta artisina imkan saglar. Ayrica padding

kullanilmayan durumlarda hacimsel azalma gdzlemlenir.
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Sekil 3.21. Konvoliisyon islemi 6rnegi [120].

Konvoliisyon iglemleri sonrasinda CNN, ilgili katmanda bulunan ¢ekirdek sayis1 kadar
cikt1 Uretir. Bu ciktilar matrislerdeki sayisal degerler olduklarindan goriintii olarak
gosterilebilirler. Sekil 3.22.’de 96 adet cekirdek igeren bir konvoliisyon katmanina
cikt1 olarak verilen bir goriintii verilmistir. Sekil 3.23.’te ise konvoliisyon katmani

ciktilar1 gdsterilmistir.

Sekil 3.22. Konvoliisyon islemi sonuglarini gérmek igin 6rnek bir girdi goriintiisii [121].
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Sekil 3.23. Ornek girdiye konvoliisyon ¢ekirdeklerinin uygulanmast sonucu olusan katman ¢iktilar1 [121].

96 adet goriintiiden de goriilecegi iizere her bir ¢ekirdek farkli bir 6znitelige yonelir,
ilgili 6zniteligi yakalamaya c¢alisir. Sekil 3.24.’te kirmizi piksellere odaklanan bir
cekirdek ile konvoliisyon islemi sonrasi olusan ¢ikt1 goriilmektedir. Cikt1 goriintiisii
incelendiginde; orijinal goriintiide piksel goriintiisii krmiziya ne derece yakin ise

iiretilen ¢iktida da ilgili piksel beyaza o derece yakindir.

Sekil 3.24. Konvoliisyon iglemi sonucu ilgili ¢ekirdegin kirmuzi renge duyarli oldugunu gésteren ornek
konvoliisyon ¢iktist [121].
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3.2.2.3. Havuzlama katmam (pooling layer)

Havuzlama katmani, girig verisinin konvoliisyon islemine tabi tutulmasinin ardindan
olusan Oznitelik haritalarii alt bolgelere ayirarak secilen yonteme gore alt bolgeyi
temsilen bir deger belirler. Bu yontemler ortalama ve maksimum havuzlama (average
pooling, maximum pooling) olmak tizere iki yaklasimla ¢alisir. Ortalama havuzlama
yonteminde, belirtilen ¢cerceve boyutlar1 ile girdi verisi lizerinde dolasilirken ¢erceve
icine denk gelen pixel degerlerinin ortalamasi alinir iken, maksimum havuzlamada ise
en yiksek deger alinir. Sekil 3.25.’te havuzlama islemine ait bir 6rnek verilmistir.
Ornekte havuzlama islemine giren verinin iizerinde dolasmak iizere 2x2’lik bir pencere

belirlenmistir ve kayma miktar1 2 olarak se¢ilmistir.

ort. havuzlama 2X2 pencere maks. havuzlama

stride=2
2 ‘ 4 1 ‘ 3 ‘ 7 9 G 8
‘ 0 4 ‘ 3 5 2 ¥ & 9
(5 ‘ 3 2 ‘ 4 ‘ 9 8 55 8
‘ 3 3 ‘ 4 (5 5 8 8 8

Sekil 3.25. Havuzlama islemi 6rnegi.
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3.2.2.4. Dropout katmani

Dropout katmani, aglarda asir1 uyumsuzlugun (overfitting) oniine gecmek icin
kullanilan bir tekniktir. Bu teknikte, belirli bir olasilik degeri ile gizli katmandaki
diigiim noktalarinda elemeler yapilir. Sekil 3.26.’da sag tarafta yer alan ag, sol taraftaki

aga dropout uygulandigindaki etkisini gostermektedir.
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Sekil 3.26. Dropout etkisi [122].

3.2.2.5. Tam baglantih katman (fully connected layer) ve Softmax

Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarmi i¢eren agin son katmanlari; smiflandirma
islevlerini yerine getiren tam baglantili ve softmax katmanlaridir. Tam baglantili
katman adindan da anlasilacagi lizere, kendinden 6nceki katmanin tiim elemanlariyla
baglantilidir ve smiflandirmadan dnceki asama i¢in, sinif etiketlerine dair olasiliksal
degerler icerir. Bu katmandan elde edilen sayisal degerlerin hangi smnif ile iliskili
olduguna softmax katmani karar verir ve bu olasiliksal degerleri [0,1] araligma ¢eker.
Ciktilar herbir sinifa ait olasiliklar1 ifade ettigi i¢in toplamlar1 1 olmak zorundadir.
Degerler incelendiginde; en biiyiik deger hangi sinifa ait ise, ag o smuif etiketini ¢ikt1

olarak tretir. Denklem 3.27.°de softmax fonksiyonunun formiilii verilmistir.
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Denklemde; xi tam baglantili katmanin ¢ikis vektoriinii, i ornek sayisini, j ise smif

sayisini temsil etmektedir.

softmax(x); = % (3.27)
j=1 j



BOLUM 4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1. Giris

Bu tez kapsaminda kismi yiiz goriintiileri ve tam yiiz goriintiileri kullanilarak iki farkl
yaklagimla, yiiz ifadesi tespiti uygulamalari gelistirilmistir. Ik yaklasimla gelistirilen
uygulamada yiiz gorintiilerindeki kas ve gbz bolgelerinden anahtar noktalar
bulunmustur. Bu noktalarin koordinat verileri kullanilarak, geometrik islemlerle
Oznitelik kategorileri elde edilmistir. Elde edilen bu kategorilerdeki geometrik yiiz
Oznitelikleri SFS, SFFS ve ReliefF yontemeri ile Oznitelik se¢imi islemine tabi
tutulmus ve giirbiiz 6znitelikler se¢ilmistir. Her kategoriden segilen giirbiiz 6znitelikler
Klasik makine 6grenmesi yontemlerinden SVM ve KNN ile siniflandirilip yiiz ifadesi
tespiti yapilmustir. Diger yaklasimla gelistrilen uygulamalarda ise tiim yiiz goriintiileri,
derin 6grenme yontemlerinden CNN ile boliitleme ve siniflandirma iglemlerine tabi
tutlmustur. Boliitleme isleminde yiiz goriintiilerinde kaglar, gozler ve agiz bolgeleri;
goriintiilerdeki geriye kalan bolgelerden ayirt edilmistir. Son olarak; orijinal
goriintiiler, boliitlenmis goriintiiler ve bu iki goriintii tipinin birlestirilmesiyle olusan

verilerden CNN kullanilarak yiiz ifadesi tespiti yapilip sonuglar karsilastirilmistir.

4.2. Kas ve Goz Bolgelerinden Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Yiiz
Ifadesi Tespiti

Bu tez kapsaminda yapilan ilk uygulamada; yiiz goriintiileri izerinde 83 adet anahtar
nokta bulabilen Face++ SDK [53] kullanilmistir. Bu ¢alisgmada kas ve goz bolgeleri
kullanildig1 i¢in bu bolgelere ait 34 adet anahtar nokta elde edilmistir. Bu noktalar

Tablo 4.1.°de verilmistir.
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Tablo 4.1. Kag ve goz bolgelerinde segilen yiiz anahtar noktalari.

1 Sag goz, alt 18 Sol goz, alt

2 Sag goz, sag kose 19 Sol goz, sag kose

3 Sag goz, sag alt geyrek 20 Sol goz, sag alt ceyrek
4 Sag goz, sol alt ceyrek 21 Sol goz, sol alt ceyrek

5 Sag goz, gbz bebegi 22 Sol g6z, gbz bebegi

6 Sag goz, sol kdse 23 Sol g6z, sol kose

7 Sag goz, st 24 Sol goz, st

8 Sag goz, sag st geyrek 25 Sol goz, sag list geyrek
9 Sag goz, sol iist geyrek 26 Sol goz, sol iist ceyrek
10 | Sag kas, sag kose 27 Sol kas, sag kose

11 Sag kas, sag alt ceyrek 28 Sol kas, sag alt geyrek

12 Sag kas, alt 29 Sol kas, alt

13 Sag kas, sol alt geyrek 30 Sol kas, sol alt ¢ceyrek

14 | Sag kas, sol kose 31 Sol kas, sol kose

15 | Sag kas, sag iist ¢ceyrek 32 Sol kas, sag list ceyrek
16 | Sag kas, sag iist 33 Sol kas, sag list

17 Sag kas, sol iist ceyrek 34 Sol kas, sol iist ¢eyrek

Elde edilen bu noktalarin koordinat bilgileri kullanilarak; var olan her iki nokta
arasindaki mesafeler, her iki noktanimn birlesimi ile olusan dogru parcasi uzunluklari,
her dogrunun egimi ve her iki dogrunun veya uzantilarinin kesisimi ile ortaya ¢ikan
agilarm tanjant degerleri Oznitelik olarak hesaplanmistir. Cok sayidaki bu
Ozniteliklerden giirbiiz olanlarini se¢mek i¢in SFS yontemi kullanilmistir. Elde edilen
giirbliz 6znitelikler SVM ve K-NN ile siniflandirilmistir. Sistemin akig diyagrami

Sekil 4.1.”de verilmistir.
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yiiz anahtar Banitelik
®  noktalan akanmi
tespiti
mesafe —(d)
egim—(s)
oran—(r)
agi={m)
v
*Mutlu d
- f f R 1 r]ix " 51;}, . mllz
*Uzgiin siniflandirma i i oznl'fel!k
*Kizgin SFS,
_—
Notr giirbiiz znitelikler tim Gznitelikler

Sekil 4.1. Onerilen sistem akis1.

Bu ¢alismada mutlu, iizgilin, saskin kizgin ve notr olmak iizere kas ve goz bolgelerine
bakilarak tespit edilebilen 5 farkli yiiz ifadesi smiflandmrilmistir. Yiiz ifadesi
calismalarinda siklikla kullanilan igrenme gibi baz1 duygular agiz bdlgesinde yogun
olarak goézlemlendigi i¢in bu uygulamaya dahil edilmemistir. Ciinkii bu ¢alismada

amag yliziin list bolgesinin analizi ile yiiz ifadesi tespitidir.

Uyulama Matlab ortaminda gercgeklestirilmis olup RaFD, JAFFE, KDEF ve CK
veritabanlar1 egitim ve test amagl kullanilmistir. Temel egitim ve test iglemi RaFD
iizerinde yapilmis olup, diger veri tabanlar1 sistemin genelleme kapasitesini test etme
amaciyla kullanilmistir. Ayrica, Onerilen sistem yalnizca On yiiz goriintiileri ile
calismaktadir; ¢linkii yiiz ifadesi tespit edilmeye calisilan yiizde, kaslardan veya
gbzlerden biri veya her ikisinin de goriilmemesi sistemin saglikli caligmasini
engellemektedir. Egitim ve test islemleri 2.6 GHz Intel Core i7 islemcili, 32 GB RAM
ve 6 GB ekran kartma sahip bir bilgisayar lizerinde yapilmistir.

4.2.1. Oznitelik ¢ikarmm

Bu caligmanin ilk adiminda, kas ve goz bdlgelerinde Face++ SDK ile bulunan yiiz

anahtar noktalarinin koordinat bilgileri ( p;(X;,y;)) kullanilarak 6znitelik kiimeleri
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olusturulmustur. Bir yliz goriintiisii tizerinde bulunan 34 adet anahtar noktadan, her iki

nokta arast uzakliklari temsil eden 561 adet mesafe (| L; |)verisi elde edilmistir. Yine
ayni sekilde her iki noktanin birlesimi ile olusan dogrularm egim (m; ) verileri 561

eleman igeren bir bagka 6znitelik kiimesini olugturmustur. 561 adet dogru pargasinin

her birinin digerlerine olan oranlar1 (| L; |/| L, |) ile 157.080 adet dznitelik igeren

ticiincii bir 6znitelik kiimesi elde edilmistir. Yine 561 adet dogru parcasinin herhangi
ikisinin ya da herhangi ikisinin uzantilarmin kesisimi ile elde edilen a¢inin tanjant
degerleri (tan(a)) 157.080 adet 6znitelik igeren dordiincli bir 6znitelik kiimesini
olusturmustur. Bu dort Ozniteligin birlesimi ile 315.282 adet veri igeren karma

Oznitelik kiimesi elde edilmistir.
4.2.2. Giirbiiz ozniteliklerin se¢imi

Cikarilan Ozniteliklerin hepsi ile ¢alismak hem zaman agisindan hem de is yiikii
acisindan verimsiz olacagindan bu 6zniteliklerden smiflandirma sonucuna direk etki
edecek olan giirbliz 6znitelikler se¢ilmelidir. Bu amag i¢in SFS, SFFS ve ReliefF
algortimalar1 kullanilmistir. Sekil 4.2.’de goriilecegi lizere en yliksek basarim SFS

Ozniteligi ile ag1 6zniteliginde gézlemlenmistir.

92,59
85,19
82,22

70,37 73,33 74,81 7333 (M1l 74,82
66,67 .

57,78

50,37
43,7 -

’

mesafe egim oran agl

®SFS  IISFFS M ReliefF

Sekil 4.2. Farkl1 6znitelik secim metotlarinin siniflandirma performansina etkileri.
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Sekil 4.2.’den de goriilecegi iizere; ilk 6znitelik grubu olan mesafe 6znitelik kiimesine
ait giirbliz 6znitelik se¢imleri harig, diger li¢ grupta SFS ile secilen Ozniteliklerin
smiflandirma sonuglar1 daha yliksek basarima ulasmistir. Segilen 6znitelik gruplari,
toplam Gznitelik sayilar1 ve SFS sonrasi segilen giirbiiz 6znitelik sayilar1 Tablo 4.2.’de

verilmistir.

Tablo 4.2.Oznitelik kiimeleri, secilen giirbiiz &znitelikler ve simflandirma sonuglart.

SFS
sonnrasi SVM
L Toplam
Oznitelik o glirbiiz o basarim
o Oznitelik ) Giirbiiz Oznitelikler
tipi Oznitelik oranlari
saylist
saysi (%)
uzunluk 561 4 | Lo120 [] Lp1 25 |1 Losan L. L g 20 | 66,67
egim 561 5 My1 26 Mg 225 Mg s> My zs, Myg 3, 82,22
|Lsar [/ Lovao [s Lo [/ ] Ligao |
oran 157.080 4 | L5,24 [/] I-22,25 [ | L2,18 [/] L8,11 | 74,81
M10,17~M10,25 M4,30~M17,34 M2,117M3234
157.080 (ag1) 1+Myg17M10,25° 14Ma30Ma7,34 1+M32.M34
agl 6 92,59
315.282(karma) Mp29 " Msg My22"Ms21  My,32"M21.25

2 ) 9
1+my29.Ms5g " 14+My 22.Ms521 = 1+Mq,32.M21 25

Tablo 4.2.°de | L, |, P,

; ve p; noktalar arasinda olusan dogru par¢asinin uzunlugunu;

| L; I/] L, |iki dogru par¢asmin uzunluklarinin birbirine olan oranmi; my, L

ij?

o o e . mij—Mgp . o .. ..
dogrusunun egimini ve T, 1€ Ly ve Ly, dogrularmm kesisimleri ile olusan
ij-Mkp

acinin tanjant degerini gostermektedir. Tabloda ayrica her bir dznitelik kiimesinden
SES sonrasi elde edilen giirbiiz 6zniteliklerin SVM algoritmasi ile smiflandiriimasi
sonucunda ortaya ¢ikan basarim yiizdeleri de verilmistir. Sonuclar incelendiginde en
yiiksek basarimin ag¢1 6znitelikleri ile elde edildigi gozlemlenmistir. Sekil 4.3.’de ac1

kiimesinden segilen tiim giirbiiz 6znitelikler verilmistir.
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Sekil 4.3. A¢1 dzniteliklerinden elde edilen giirbiiz 6znitelikler: (a) 17 ve 34. noktalarin birlesmesiyle olusan dogru
ile 4 ve 30. noktalarin birlesmesiyle olusan dogrunun kesisimi ile olusan aci1; (b) 10 ve 17. noktalarin
birlesmesiyle olusan dogru ile 10 ve 25. dogrularin birlesmesiyle olusan dogrunun kesisimi ile olusan
act; (c) ac1 kiimesinden segilen tiim 6znitelikler [74].

4.2.3.Secilen giirbiiz 6zniteliklerin siniflandirilmasi

G0z ve kas bolgelerinde bulunan anahtar noktalarin koordinat bilgileri kullanilarak
elde edilen 6zniteliklerden yiiz ifadesi tespiti sonucuna olumlu etki edecek olanlar1
secme islemini gerceklestirdikten sonraki adim siniflandirma asamasidir. Segilen ag1
kiimesine ait giirbiiz 6znitelikler KNN ve SVM algoritmalari ile smiflandirilmistir. Bu
siniflandirma sonuclarma ait karmasiklik matrisleri Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’te

verilmistir.

Tablo 4.3. A¢1 6znitelik kiimesinden segilen giirbiiz 6zniteliklerin KNN ile simiflandirilmasiyla olugan karmagiklik
matrisi.

tahmin

gercek kizgin mutlu ndtr  iizgiin  saskin

kizgin 96,30 0 3,70 0 0

mutlu 14,81 81,48 3,70 0 0

notr 3,70 3,70 74,07 14,81 3,70

tizgiin -~ 11,11 0 3,70 85,19 0

Saskin 0 0 7,41 0 92,59
ortalama: % 85,93
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Tablo 4.4. A1 dznitelik kiimesinden segilen giirbiiz 6zniteliklerin SVM ile simflandirilmasiyla olusan karmagiklik

matrisi.

tahmin

gercek kizgin mutlu ndtr  {izgiin  saskin

kizgin 96,30 0 3,70 0 0
muthu 7,41 92,59 0 0 0
notr 3,70 3,70 88,89 0 3,70
izgin 11,11 0 0 88,89 0

saskin 0 0 3,70 0 96,30

ortalama: %92,59

SVM sonuglarma gore yanlis kabul orani (False Accept Rate - FAR) ve yanlis ret orani

(false reject rate — FRR) ise Tablo 4.5.’de verilmistir.

Tablo 4.5. Onerilen sistem i¢in FAR ve FRR sonuglari.

Pozitif sinif Negatif siif FAR FRR

kizgin mutlu, notr, izgiin, saskin 0,056 0,037
mutlu kizgin, notr, lizgilin, saskin 0,009 0,074
notr kizgin, mutlu, tizgiin, saskin 0,019 0,111
lizglin kizgin, mutlu, nétr, saskin 0,000 0,111
saskin kizgin, mutlu, notr, lizgiin 0,009 0,037

Onerilen yontem karsilastrma amach tiim yiiz goriintiilerine de uygulanmistir. Bu

amacla yiiz goriintiilerinde, 83 adet anahtar nokta Face++ SDK kullanilarak tespit

edilmistir. Bu noktalarin koordinat bilgileri kullanilarak geometrik iglemler yardimai ile

Oznitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen mesafe, egim, oran ve a¢1 6znitelik kiimelerinden

SFES algoritmasi ile giirbiiz 6znitelikler sec¢ilmistir. Segilen giirbiiz 6zniteliklerin SVM

ile smiflandirilmasiyla, 6nerilen yontem ile tiim yiiz goriintiilerinde yiiz ifadesi tespiti

yapilmstir. Tiim yliz goriintiilerine ait segilen giirbiiz 6znitelikler Tablo 4.6.’da

verilmistir. SFS ile se¢ilen giirbiiz 6znitelikler kas ve géz bolgelerindeki ¢alismalarda

oldugu gibi yine ag¢1 6znitelik kiimesinden elde edilmistir.
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Tablo 4.6. Tiim yiiz 6zniteliklerine SFS uygulanmast ile elde edilen giirbiiz dznitelikler.

SES ile elde edilen
&3 anahtar nokta
glirbiiz 6znitelikler

1+ mf,d. mc‘e

Mg — Mp,i
1+ ma,k. mh,i

Onerilen sistemin sonuglari literatiirdeki tiim yiiz ve parcali yiiz goriintiileri iizerine
calismig diger yontemler ile Tablo 4.7‘de karsilastirilmistir. Tablodaki sonuglar dikkate
almdiginda; yiiz goriintiilerinde yalnizca kas ve gz bolgelerine bakilarak yiiksek
basarim ile duygu tespitinin yapilabiliriligi goriilmektedir. Yine tabloda goriilecegi
iizere Onerilen sistem kismi yiiz goriintiileri kullanan literatiirdeki diger ¢alismalardan
daha yiiksek bir bagarim gostermistir. [123]’de Onerilen yontem %93,33 basarima agiz,
gozler ve kaslar1 inceleyerek ulagmistir. Bu ¢aligmada Onerilen sistem sadece kas ve
gbzlere bakarak %92,59 basarima ulasmistir. RaFD veritabani {izerinde tiim yiiz ile

calismis caligmalara da yakin ve daha iyi sonuglar liretmistir.

4.2.4.Onerilen sistemin genelleme yetenegi

Onerilen, kas ve gbz bolgeleri incelenerek yiiz ifadesi tespiti yapan sistemin genelleme
kabiliyetini 6l¢gmek i¢cin RaFD {izerinde tespit edilen giirbiiz 6znitelikler, diger yiiz veri
tabanlaindan da elde edilerek SVM 1iizerinde egitim ve test islemleri farkli veri
tabanlar1 lizerinde yapilmistir. Bu veri tabanlar1 RaFD, KDEF, JAFFE ve CK olup,

sonuglar Tablo 4.8.’de verilmistir.
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Tablo 4.7. Onerilen yontemin literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmasi: Onerilen sistem bes duygu iizerinde
calismaktadir, karsilagtirilan diger ¢alismalarda daha fazla ifade ¢alisilmis olmasi durumunda ya da
daha az duygu calisilmis olmasi durumunda basarimlar ¢alismalarda verilmis olan karmagiklik
matrislerine gore yeniden hesaplanmuistir.

Ortalama
Yontemler Veritabani Yiiz bilesenleri
basarim (%)
RaFD,
HOG+NNE [124] TFEID, tiim yiiz 94,83
JAFFE
LVPZM+FUZZY [125] RaFD tiim yiiz 93,54
Surf boosting [126] RaFD tiim yliz 90,25
Viola&JonestAAM+ANN
RaFD tim yiiz 91,46
[127]
Fuzzy calssification [128§] JAFFE agiztkaglar+gozler 83,75
PCA+LDA-+LSH [129] CK+ agiz+gozler 88,00
Haar like featurestHMM
MMI agiztkaglar+gozler 93,33
[123]
Haar like featurestHMM
Self database  agiztkaslar+gozler 86,66
[123]
CHD+OD+WL [130] CK iist yliz bolgesi 75,78
Gabor+RFLD+KNN [131] CK iist yliz bolgesi 73,69
.. tlim yiiz 94,07
Onerilen yontem RaFD
kaslar+gozler 92,59

Tablo 4.8. Farkli veri tabanlarinda egitim ve test sonuglarinin performans analizi.

Aragtirmacilar Egitim  Test Basarim (%) En iyisonug (%)
Farajzadeh ve ark. [132] CK  JAFFE 45,19 51,13

CK  TFEID 51,13
Gu ve ark. [131] JAFFE  CK 54,05 55,87

CK  JAFFE 55,87




Tablo 4.8. (Devam)
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Aragtirmacilar Egitim Test Bagarim En iyi
(%) sonug (%)
Abd el Meguid ve BU3DFE KDEF 46,17 55,03
Levine [133] BU3DFE RAFD 55,03
BU3DFE JAFFE 41,96
BU3DFE PICS 35,81
BU3DFE SFEW 20,57
Da Silva ve Pedrini CK+ JAFFE 42,30 57,60
[134] CK+ MUG 47,80
CK+ BOSPHORUS 43,00
JAFFE CK+ 48,20
JAFFE MUG 32,90
JAFFE BOSPHORUS 30,00
MUG CK+ 45,60
MUG JAFFE 32,40
MUG BOSPHORUS 53,80
BOSPHORUS CK+ 57,60
BOSPHORUS JAFFE 36,20
BOSPHORUS MUG 56,60
Ali ve ark. [124] RaFD JAFFE 48,67 63,57
RaFD TFEID 63,57
JAFFE RaFD 52,15
JAFFE TFEID 52,76
TFEID RaFD 55,85
TFEID JAFFE 47,33
Onerilen sistem RaFD KDEF 65,71 75,52
RaFD JAFFE 45,33
RaFD CK 48,00
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Tablo 4.8. (Devam)

Aragtirmacilar Egitim Test Bagarim En iyi
(%) sonug (%)
Onerilen sistem KDEF RaFD 75,52
JAFFE RaFD 40,30
CK RaFD 66,87
KDEF KDEF 69,00
JAFFE JAFFE 67,35
CK CK 68,33
RaFD RaFD 92,59

Tablo 4.8.’de girilen diger calismalara ait degerler [124]’de atif olarak verilen

calismadan alinmistir. Tablo incelendiginde, yontemlerin genelleme performanslari

genel olarak oldukca diigiiktiir. [124]’de belirtilen sonuglarda RaFD-JAFFE ve

JAFFE-RAFD’ye ait basarim oranlar1 onerilen sistemden yiiksek goriinse de; [124]’de

tiim yiiz goriintiisiinden elde edilen 100 adet 6zniteligin, bu tez calismasinda ise sadece

6 adet O6zniteligin kullanildig1 g6z 6niine alimmalidir.

Tablo 4.9.0nerilen sistemin genelleme kapasitesi icin kullamlan veri tabanlar ve 6zellikleri.

Veri taban1  Model says1  Goriintii sayis1

Model 6zellikleri

RaFD 67 335
JAFFE 10 150
KDEF 70 350
CK 100 500

Cocuk ve yetiskinlerin hem erkek
hem kadin igerdigi topluluk
Kadin topluluk

20-30 yas araliginda 35 kadin,

35 erkek model

18-50 yas araliginda 350 kadin,

150 erkek goriintiisii

4.2.5. Hata durumlarmin incelenmesi

Yiiz ifadesi tespiti karmasiklik matrisi analiz edildiginde hatali sonug iiretmis olan

goriintiilerde O6znitelik se¢imi ya da smiflandirma hatalarindan ziyade anahtar
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noktalarin tespitinde problem yasanabilecegi goriilmiistiir. Sekil 4.4. (a)’daki
gorlintiide bir c¢ocuga ait sagskin ifadede anahtar noktalarin saptanmig hali
gosterilmektedir. Bu durumda kas bolgesindeki kontrastin diisiik olmasi, anahtar nokta
belirleme igleminde hataya neden olmustur. Kaslar olmasi gereken yerin daha altinda
isaretlendiginden bu durumda da saskinligin 6nemli bir ayirt edici 6zelligi ortadan
kalkmustir. Sekil 4.4. (b)’de ise ayn1 ¢ocuga ait kizgin goriintiide anahtar nokta tespiti
basarili olarak gerceklesmistir. Bu calismada kas ve g6z bolgeleri {izerinde

calisildigindan agiz tizerindeki noktalar incelenmemistir.

(a) (b)

Sekil 4.4. (a) Yiiz anahtar noktalar1 hatali isaretlenmis bir durum, (b) aym kisiye ait farkli duyguda anahtar
noktalarin dogru isaretlendigi bir durum [74].

4.3. Derin Ogrenme ile Tiim Yiiz Goriintiileri Kullamlarak Yiiz ifadesi Tespiti

Bu tez kapsaminda yapilan diger uygulamalarda; yiiz goriintiilerinde yliz ifadesi
tespitine etki eden 6zniteliklerle ilgilenip, arka plan bilgilerini biiyiik oranda azaltmak
icin Viola&Jones [47] yontemi kullanilmustir. Arka plan bilgileri biiylik oranda
azaltildiktan sonra, RaFD veri tabanindan elde edilen yiiz goriintiileri; olusturulan tekli
CNN aglarda ve seri/paralel baglanmig CNN aglarda girdi olarak kullanilmigtir. CNN
uygulamalar1 i¢in MatConvNet [135] kiitiiphanesinden faydalanilmistir. MatConvNet,
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Matlab icin gelistirilmis, bilgisayar gérmesi uygulamalarinda kullanilan bir CNN

kiittiphanesidir.

Bu calismada derin 6grenme kullanilarak gelistirilen bes farkli algoritma ile yiiz

ifadesi tespiti yapilmistir. Bu algoritmalar asagida 6zetlenmistir.

— Orijinal ytiz goriintiileri, tekli CNN aginda, ifade tespiti i¢in siniflandirilmistir.

— Yiiz goriintiileri kas, goz ve agiz yliz bilesenleri olarak bir sinif, geriye kalan
pikseller ise arka plan olmak tizere ikinci bir smif olarak 6zel bir CNN aginda
boliitlenmistir. Daha sonra bdliitlenmis goriintiiler seri bagli tekli CNN’de
siniflandirilmastir.

—  Ug kanal RGB (Red, Green, Blue) yiiz goriintiilerine, eslesen boliitlenmis tek
kanal goriintiilerin, tek bir matriste birlestirilmesi ile elde edilen dort kanaldan
olusan veri matrisi, CNN ile smiflandirilmastir.

— Boliitleme islemi kas, goz, agiz ve arka plan olmak iizere dort smif olarak
yapilmis ve olusan tek kanal boliitlenmis goriintii CNN ile siniflandirilmistir.

— Tek kanal dort smifli bolitleme sonucu ile iic kanal orijinal goériintiiniin
birlesimi ile olusan dort kanalli veri matrisi tasarlanan CNN ile

siniflandirilmastir.

Literatiirdeki yiiz ifadesi tespiti ¢alismalar1 genel olarak Ekman tarafindan tanimlanan
alt1 evrensel yiiz ifadesi [136] tlizerinden yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da
kizginlik, igrenme, korku, mutluluk, lizgiinliik ve saskinlik olmak tizere bu alt1 yiiz
ifadesi kullanilmigtir. Uyulama Matlab ortaminda gergeklenmis olup, RaFD yiiz veri
tabanindaki 1206 goriintii egitim ve test amaglh kullanilmistir. Uygulamalar 2.6 GHz
Intel Core 17 islemcili, 32 GB RAM ve 6 GB ekran kartina sahip bir bilgisayar tizerinde
yapilmistir.

4.3.1.Kas, goz ve agiz bolgelerinin yiiz goriintiilerinde boliitlenmesi

Yiiz goriintiilerinin Viola&Jones yontemiyle elde edilmesinin ardindan; yiizler, yiiz

ifadesi tespiti uygulamalarinda kullanilmak iizere Boliim 3’de verilmis olan, boliitleme
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amacl gelistirilen CNN ile boliitlenmistir. Boliitleme, yukarida bahsedildigi tizere iki
smifli ve dort siiflt olarak iki farkli sekilde gergeklestirilmistir. Sonug olarak her iki
yaklagimda da siyah-beyaz ikili (binary) goriintiiler elde edilmistir.

Boliitlenmis egitim goriintiilerini olusturmak i¢in énce Face++ SDK ile yiiz anahtar
noktalar1 elde edilmistir. Bu anahtar noktalardan faydalanilarak; kaslar, gézler ve agiz
iizerinde bulunan yiiz anahtar noktalar1 kendi i¢lerinde birlestirilerek bu bilesenlerin
sinirlar belirlenmistir. Daha sonra bu kapali sekillerin i¢indeki pikseller yesil, geri
kalan piksel degerleri ise kirmizi renk ile doldurulmustur. Egitim i¢in RaFD yiiz veri
tabaninda yer alan goriintiilerin ilk yaris1 kullanilmistir. Tki smifli boliitleme egitimi
icin boliitlenmis goriintii olusturma agamasi Sekil 4.5.°de, dort sinifli boliitleme egitimi

icin bolitlenmis goriintii olusturma islemi ise Sekil 4.6.’da verilmistir.

yliz anahtar L [ goriinti
noktasi tespiti isleme esikleme
| ——— —

Sekil 4.5.1ki smifli béliitleme isleminde egitim islemi igin boliitlenmis gdriintii olusturma asamalari.

goriintii
isleme esikleme

4 —

yiiz anahtar
noktasi goriintii
yiiz kirpma ~ tespiti isleme esikleme

goriinti
isleme esikleme

4 ——

Sekil 4.6. Dort sinifli boliitleme isleminde egitim islemi i¢in boliitlenmis goriintii olusturma asamalari.

Yiiz ifadesi tespiti i¢in Onemli Oznitelikler barindiran kaglar, gozler ve agiz yiiz

bilesenlerine ait bolgeler, yukaridaki yontemle arka plan bolgelerinden ayrilmistir. Yiiz
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bilesenleri segmentasyonu, tasarlanan CNN i¢in bir ikili siniflandirma problemidir. Bu
smiflandirma i¢in egitim CNN igerisinde 16x16 pikselik boklar ile yapilmaktadir.
Veritabaninda yer alan her orijinal RGB goriintii ile ona denk diisen yukarida egitim
icin olusturulan maskeler 16x16’lik bloklara ayrilir. Maske iizerindeki her blogun
pixellerine bakilir. Eger bir bloktaki maskenin %80’inden fazlasi yiiz bilesenlerinden
birine aitse (yesil renkli ise), orijinal goriintiide ona denk diisen blogun sinif etiketi 1
olur. Eger blokta %80°den fazla piksel arkaplan verisi i¢eriyorsa (kirmizi), orijinal
goriintiideki blogun etiketi 0 olur. %80’den fazla yiiz bileseni veya arkaplan goriintiisii
icermeyen bloklar egitime dahil edilmez. Boliitleme amagli olusturulan CNN i¢in

egitim bloklarinin olusturulmasi Sekil 4.7.’de verilmistir.

11
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Sekil 4.7. Boliitleme iglemi i¢in egitim bloklarini olusturma agamalari. a) orijinal RGB goriintii, b) egitim i¢in
olusturulan maske, c) egitime girecek bloklarin etiketlenmesi.

Sekil 4.7. (a)’da 16x 16’lik bloklara ayrilan orijinal goriintii, (b)’de ise Face++ SDK
ile olusturulan maske verilmistir. Yukarida anlatilan %80 esik degerine gore de smif
etiketleri belirlenmistir. (c)’deki goriintiide yesil pikseller yiiz bilesenleri sinifini,
kirmiz1 pikseller bu bilesenlerin disinda kalan alanlar1 ve siyah pikseller de %80
degerine ulasmamis ve egitime katilmayacak olan pikselleri temsil etmektedir. Buna
gore Ornegin; (a) goriintiisiiniin sol en tistiindeki blok egitime girerken, bu bloga denk
gelen (c) goriintiistindeki blok kirmizi oldugundan, siif degeri olarak CNN’e 0 degeri
verilir. Ayn1 sekilde (a) goriintiisiinde dudaklarin i¢inde kalan herhangi bir blok i¢in,
(c) goriintiisiinde ona karsilik gelen blok yesil oldugundan, CNN’e 1 etiketi gonderilir.
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Egitim 16x16’lik bloklar ile yapilip tamamlandiginda test islemine gecilir. Test
isleminde goriintiiler Sekil 4.8”de de goriilecegi lizere biitiin halde verilir. Test islemleri
Shelhamer ve ark. tarafindan 6nerilen kayan pencere (sliding window) yontemi [137]
ile yapilmaktadir. Buna gore kayan ¢ergevelerin veri matrisi lizerinde taradigi bolgeler
iist iiste denk gelmeden network iginde analiz edilir. CNN havuzlama katmanlarindan
dolay1 orijinal goriintiiden boyut olarak daha kii¢iik ama tam bir boliitlenmis goriintii
olusur. Boliitleme amacli kullanilan CNN’in konvoliisyon katmanlarma ait ¢ekirdek

boyutlar, filtre sayilar1 ve ¢ikis hacimleri Tablo 4.10.’da verilmistir.

Tablo 4.10. Béliitleme amagl kullamlan CNN’in konvoliisyon katmanlarima ait bilgiler.

Katman Cekirdek Filtre sayist Cikis
Konvoliisyonl 5x5 16 16x16x16
Konvoliisyon2 5x5 16 8x8x16
Konvoliisyon3 5x5 32 4x4x32
Konvoliisyon4 4x4 32 Ix1x32

Egitim asamasinda iki adet dropout kullanilmistir. Dropout degeri her ikisi i¢in de

0,5°tir. Ag igerisinde dort adet ReLU katmani bulunmaktadir.

4.3.1.1. iki stmifh boliitleme

Bu asamada yliz goriintiileri iki smifli olarak boliitlenmistir. Siniflardan biri kaslar,
gozler ve agiz yiiz bilesenlerini igerirken, geriye kalan goriintii bolgeleri de arka plan
olarak diger sinifa dahil edilmistir. CNN aldig1 ti¢ kanal orijinal goriintiiyii isleyerek
yine ii¢ kanalli boliitlenmis bir goriintii olusturur. Sekil 4.8.’de boliitleme amagh

olusturulan CNN yapis1 verilmistir.
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Sekil 4.8. Iki stmifl1 béliitleme icin olusturulan CNN yapist.

4.3.1.2. Dort simifl boliitleme

Dort smifli boliitlemede yiiz goriintiilerinden kaslar, gozler, agiz ve geriye kalan
bolgeler olmak {izere dort farkl smif elde edilmektedir. Bu boliitleme iglemi i¢in Sekil
4.9.”da verilen birbirine paralel baglanmig 3 CNN yapis1 kullanilmistir. Her bir CNN,
ilgili yiiz bileseni ve arkaplan goriintlisii olmak tizere ikili siniflandirma yapmaktadir.
IIk CNN kaslar ve arkaplan, ikinci CNN gozler ve arkaplan, ii¢iincii CNN agiz ve

arkaplan olamak tizere toplamda dort farkli siif iiretmis olur.

CNN boliitleme sonuglar1 incelendiginde; ¢ikan béliitlenmis goriintiilerde odaklanilan
bdlgeler haricinde giiriiltiiler oldugu tespit edilmistir. Ornegin gdzler ve arka plani
boliitleyen CNN ¢iktilarinda agiz bolgelerinde agiza smifina ait olmayan piksel
ciktilarinin bu smifa ait olarak etiketlendigi gozlemlenmistir. Bu giiriiltiileri
giderebilmek icin elde edilen goriintiilerden bir maske olusturup, tiim bdliitleme
sonuc¢larint bu maskelerle isleme sokup, giiriiltiiden armndirilmis bir boliitlenmis
goriintii elde edilmeye ¢alisiimistir. Bu islemi yapabilmek i¢in her bir bilesen tiiriinii
iceren boliitlenmis goriintiiler kendi i¢lerinde toplama islemine tabi tutulmustur.
Ortaya ¢ikan ara goriintiilerdeki giiriiltiilii piksel degerlerini gidermek i¢in esikleme
noktasi belirlenmistir. Bu esikleme noktasi deneysel calismalar cergcevesinde 128

olarak belirlenmistir. Her bir bilesen tiiriiniin toplamu ile elde edilen ara maskelerin her
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piksel degeri 128’den kiigiikse 0, degilse 1 degerine sahip olacak sekilde sinanmustir.

Boylece temizleme islemini yerine getirecek olan ara maskeler elde edilmis olur.

Maske elde etme isleminin adimlar1 Sekil 4.10.’da verilmistir.

C(5x5] P[3x3

P(3x3) C(4x4
512 512 FuIIy Con.
256 256
256 ifk>a
128 125 vesll
> 141
144 else
288 288 kirmizi
576 576 288
32 32 kas  arkaplan
16
16 32
ifga 125
yesil
else
kirmizi
goz  arkaplan g0
giris
ifag>a 125
yesil
—
else 141
larmiz
agz arkaplan age
T J
dznitelik cikarimi siniflandirma

Sekil 4.9. Dort sinifli boliitleme igin olugturulan CNN yapist.
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Sekil 4.10. Maske olusturma agamalari: Her bir bilesen tiiriinii igeren boliitlenmis goriintiiler kendi iglerinde
toplanir, ortaya ¢ikan ara maskelere bir esikleme islemi uygulanir ve giiriiltii giderme amagli maskeler

olusturulur. Ara maskeler tizerinde diisiik piksel degerine sahip alanlar agik gri renkli bogelerde
koaylikla g6zlemlenebilmektedir.

Kaslar, gozler ve agiz i¢in elde edilen maskeler kendi tiirlindeki sinif goriintiileri ile
mantiksal VE iglemine tabi tutulurlar. Bu sekilde son boliitlenmis goriintiide bir piksel
degerinin ‘1’ olabilmesi i¢in o pixelin hem ilgili boliitlenmis goriintiide hem de ona ait
maskede ‘1’ olmas1 gerekmektedir. Maskede ‘1’ olmayan tiim degerler, siniflandirma
sonucuna olumlu yonde etki eden giiriiltii giderme islemini gerceklestirir. Son olarak,
giiriiltiiden armdirilmis kas, goz ve agiz goriintiileri tek bir boliitlenmis goriintii elde
etmek icin mantiksal VEYA islemine tabi tutulurlar. Bu islem Sekil 4.11.°de

verilmistir.
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Sekil 4.11. Boliitlenmis goriintiiniin son halinin olugturulmast.

4.3.2. Simiflandirma ¢alismalar

64

bdliitlenmis temiz goriintd

Duygu smiflandirmada kullanilan bes farkli derin 6grenme uygulamasi ve sonuglari

asagidaki alt basliklarda verilmistir. Ik boliimde orijinal gorfiintiilerin, ikinci ve

ticlincli bolimde boliitlenmis goriintiilerin, dordiincii boliimde orijinal ve tek kanal

boliitlenmis goriintiilerin birlesiminin ve son bolimde ise orijinal ve dort simifli tek

kanal boliitlenmis goriintiilerin birlesiminin siiflandirilmasi ve sonuglar1 verilmistir.

Smiflandirma ¢alismalarinda kullanilan agda iki adet dropout ve 4 adet ReLU katmani

kullanilmistir. Dropout degeri 0,5 olup, Tablo 4.11.’de konvoliisyon katmanlarina ait

Ozellikler verilmistir.

Tablo 4.11. Siniflandirma amaglh kullanilan CNN’in konvoliisyon katmanlarina ait bilgiler.

Katman Cekirdek Filtre sayis1 Cikis
Konvoliisyonl 5x5 64 64x64x64
Konvoliisyon2 5x5 32 32x32x32
Konvoliisyon3 5x5 32 16x16x32
Konvoliisyon4 5x5 64 8x8x64
Konvoliisyon5 4x4 64 1x1x64

4.3.2.1. Uygulama 1 - orjinal yiiz goriintiilerinin siniflandirilmasi

Derin 6grenme c¢alismalarinda ilk olarak iic kanal RGB ham goriintiiler, CNN ile

smiflandirilmistir. CNN girdi olarak 64x64 boyutunda orijinal yliz goriintiilerini alir

ve 6 duygu smifindan hangisine ait oldugu ile ilgili bir ¢ikt1 {iretir. Bu amag igin
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olusturulan CNN vyapisi Sekil 4.12.’de verilmistir. Smiflandirma sonucuna ait

karmagiklik matrisi ise Tablo 4.12.’de gdsterilmistir.

4
16 16 8 s |
32 32 16 16 g
32 4 64
32 32 T

64

64

64 32
3 64

Softmax

4 1 ) | Y(Z iFADESI
64 Tﬁal
T Claxd)
I 64
clsxs) || PEx3)

¢(5x5)

P(3;{3)

Cfsxs)

P313)

C{5x5)

P(313)

FC

Sekil 4.12.Ug kanal orijinal goriintlerin smiflandiriimast igin olusturulan CNN yapisi.

Tablo 4.12.Orijinal yiiz goriintiilerinin siniflandirilmast ile olusan karmagiklik matrisi.

gergek/tahmin  kizginlhik

igrenme korku mutluluk Uzglnlik saskinhk

kizginlik

igrenme

korku

mutluluk

Gzglnlik

saskinhk

88,89

7,07
1,01
9,09
9,09
0

3,03 0 0 8.08 0
90,91 0 2,02 0 0
2,02 84,85 1,01 8,08 3,03
3,03 14,14 73,74 0 0
2,02 19,19 0 69,70 0

0 8,08 0 0 91,92

ortalama: %83,33

4.3.2.2. Uygulama 2 - iki smfh boéliitleme ile elde edilen béliitlenmis

goriintiilerin siniflandirilmasi

Bu uygulumada ardisil iki CNN kullanilmustir. ilk CNN iki smnifli béliitleme yaparak

kas, g6z ve agiz bolgelerini bir sinif, arkaplani bir sinif olarak belirlerken sonraki CNN

ise yiiz ifadesi siniflandirma islemi yapmaktadir. Bu islemlerin akis diyagrami Sekil

4.13.°de verilmistir. Bu ag yapist ile elde edilen bdliitlenmis goriintiilerin

smiflandirilmasiyla elde edilen karmagiklik matrisi Tablo 4.13.”de verilmistir.
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Sekil 4.13.iki simifl1 boliitlenmis goriintiiniin siniflandiriimast.

Tablo 4.13. iki sinifl1 béliitlenmis goriintiilerin simflandiriimast ile olusan karmagiklik matrisi.

gercek/tahmin  kizginlik igrenme korku mutluluk Gzginlik saskinlik

kizglik 98,67 0 0 1,3 0 0
igrenme 0 89,34 0 9,33 0 1,33
korku 4 2,67 76 0 8 9,33
mutluluk 0 1,33 1,33 97,34 0 0
uzglnluk 13,33 5,33 5,34 0 76 0
saskinhk 0 2,67 0 0 0 97,33

ortalama: %89,11
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4.3.2.3. Uygulama 3 - dort simflhi bdliitleme ile elde edilen boliitlenmis

goriintiilerin siniflandirilmasi

Dort smnifli boliitleme icin 6zellestirilmis ti¢ CNN yapis1 birbirine paralel baglanmustur.
Bu yapiya bagl dordiincii bir CNN ile de smiflandirma islemi yapilmistir. Bu
islemlerin akis diyagrami Sekil 4.14.’de verilmistir. Bu ag yapis1 ile elde edilen
boliitlenmis goriintiilerin siniflandirilmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi Tablo

4.14.°de verilmistir.

T
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xxxxxxx
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141 e 141
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8l [roewe |
— [
C[SxS) P[3 3)
C(5x5) 7(313)
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Sekil 4.14. Dort sinifl boliitlenmis goriintiintin siniflandirilmasi.
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Tablo 4.14.Dort sinifli boliitlenmis goriintiilerin simiflandirilmasi ile olugan karmagsiklik matrisi.

gercek/tahmin  kizginlik igrenme korku mutluluk Gzginlik saskinlik

kizginlik 87,88 0 0 1,01 11,11 0

igrenme 1,01 97,98 0 1,01 0 0

korku 0 3,03 77,78 0 14,14 5,05

mutluluk 3,03 1,01 2,02 91,92 2,02 0

uzglnluk 5,05 0 1,01 0 93,94 0

saskinhk 0 8,08 1,01 0 0 90,91
ortalama:90,07

4.3.2.4. Uygulama 4 - orjinal goriintiiler ile iki stmifli boliitlenmis goriintiilerin

birlesiminin siniflandirilmasi

Bu uygulamada iki smifli bolitleme icin 6zellestirilmis tek bir CNN yapis1 ve buna
seri ve paralel bagh ikinci bir CNN yapis1 ile smiflandirma iglemi yapilmistir. Bu
yapida orijinal ham goriintii boliitleme icin 6zellestirilmis CNN i¢in girdi olarak
kullanilmistir. Boliitlenmis goriintli ile orijinal ham goriintii 4 kanalli bir matris
birlestirlerek elde edilen veri matrisi smiflandirma isleminin yapilacagt CNN
yapisinda giris olarak kullanilmistir. Bu islemlerin akis diyagram Sekil 4.15.’de
verilmistir. Bu ag yapisi ile elde edilen girdilerin smiflandirilmasiyla ortaya ¢ikan

karmasiklik matrisi Tablo 4.15.’de verilmistir.

Boliitleme amaglh olusturulan CNN yapisinda orijinal goriintiiler konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarindan gectikten sonra elde edilen olasiliksal iki kanalli degerler
sinama islemlerine tabi tutulup her bir piksel i¢in bir sinif belirlenir. iki kanaldan biri
yiiz bilesenleri i¢in, digeri de arkaplan i¢in olasiliksal veri icerir. Karsilikli piksellerde
hangi deger daha biiyiikse o pikselin bulundugu kanala ait sinif degeri ¢ikisa yansitilir.
Ug kanall1 béliitlenmis goriintii siyah beyaza doniistiiriiliip 64x64 boyutuna dlgeklentir.
Orijinal goriintli ile birlestirilen boliitlenmis tek kanal goriintii ikinci CNN’de

smiflandirilir.
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Sekil 4.15. ki sinifli béliitlenmis gdriintii ile orijinal ham gdriintiiniin birlesiminin simiflandiriimasi.

Tablo 4.15. iki simfl boliitlenmis goriintii ile orijinal ham goriintiiniin birlesiminin simiflandirilmast ile olusan
karmasiklik matrisi.

gercek/tahmin  kizginlik igrenme korku mutluluk Gzginlik saskinlik

kizglik 92,93 0 0 0 7,07 0
igrenme 1,01 98,99 0 0 0 0
korku 0 0 87,88 0 10,10 2,2
mutluluk 1,01 4,04 1,01 92,93 1,01 0
uzglinlik 8,08 0 3,03 0 88,89 0
saskinhk 0 0 1,01 0 0 98,99

ortalama: %93.,43

4.3.2.5. Uygulama 5 — orjinal goriintiiler ile dort sinifli béliitlenmis goriintiilerin

birlesiminin simiflandirilmasi

Dort sinifh boliitleme icin 6zellestirilmis tic CNN yapisi birbirine paralel baglanmustir.
Bu yapiya bagli dordiincii bir CNN ile de siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu
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yapida orijinal ham goriintii hem bdliitleme icin 6zellestirilmis CNN’ler i¢in girdi
olarak kullanilmistir hem de smiflandirma igleminin yapilacagi CNN ig¢in dort sinifli
boliitlenmis goriintii ile birlestirilip girdi olarak kullanilmistir. Bu islemlerin akis
diyagrami1 Sekil 4.16.’da verilmistir. Bu ag yapist ile elde edilen girdilerin

smiflandirilmasiyla olusan karmasiklik matrisi Tablo 4.16.’da verilmistir.
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Sekil 4.16. Dort simifli boliitlenmis gériinti ile orijinal ham goriintiiniin birlesiminin siniflandiriimast.
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Tablo 4.16. Dort simfli boliitlenmis goriinti ile orijinal ham goriintiiniin birlesiminin simiflandirilmast ile olusan
karmagiklik matrisi.

gercek/tahmin  kizginlik igrenme korku mutluluk Gzginlik saskinlik

kizginlik 90,91 3,03 0 0 6,06 0
igrenme 0 98,99 1,01 0 0 0
korku 0 1,01 89,90 0 7,07 2,02
mutluluk 0 2,02 2,02 95,96 0 0
uzglnluk 3,03 4,04 0 0 92,93 0
saskinhk 0 2,02 1,01 0 1,01 95,96

Ortalama: %94,11

4.3.3. Yapilan simiflandirmalarin literatiir ile karsilastirilmasi

Derin 6grenme yontemlerinden olan CNN’in kullanildig1 bu ¢aligsmalarda yiiz ifadesi
tespiti yapilmistir. Yapilan uygulamalarda yalnizca orijinal goriintiiler siniflandirildigi
gibi; iki farkli sekilde boliitlenmis goriintiiler ve orijinal goriintiiler ile boliitlenmis
goriintiilerin birlestirilmesi ile olusan veri matrisleri de smiflandirilmistir. Egitim ve
test islemleri i¢in RaFD yiiz veritabani kullanilmistir. Literatiirde RaFD kullanan yiiz
ifadesi tespiti ¢aligmalar1 ile bu tez kapsaminda yapilan uygulamalarin sonuglar1 Tablo

4.17.’de verilmistir.

Tablo 4.17.den de goriilecegi lizere Onerilen yontemlerden en basarili sonug orijinal
ham gorintii ile dort smifli boliitlenmis goriintiiniin birlestirilmesiyle olusan veri
matrisinden elde edilmistir. Tek olarak orijinal ham goriintiiniin siniflandirilmasina
gore yaklasik %10’luk bir artig saglanmustir. Yiiz ifadesi tespititnde kas, goz ve agiz
bolgeleri onemli bir rol oynamaktadir. Kas, gbéz ve agiz bilgilerinin yer aldig:
boliitlenmis goriintii ve orijinal ham goriintliniin birlesimi smiflandirma amacl
olusturulan CNN’e girdi olarak verilmis; bdylece agn, onemli yliz bilesenlerine
odaklanmasi saglanarak basarim arttirilmistir.  Ayrica, yalnizca boliitlenmis
goriintiilerin kullanilmasiyla da 90,07 lik bir basarim elde edilmistir. Yiiz ifadelerinin
onemli oldugu uygulamalarda, bu ifadelerin kisiden bagimsiz saklanmasi gerekirse

boliitlenmis goriintiiler kisisel gizliligi korudugundan sorunsuzca saklanabilir.



Tablo 4.17.Onerilen yontemlerin literatiirdeki galigmalar ile karsilastiriimasi. (OY: énerilen yontem).
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Calismalar Veri tabant Kullanilan Basarim
ifade (%)
say1s1

HOG+NNE [124] RaFD, TFEID, 5 93,75

JAFFE

Facial component detection + KNN RaFD 6 75,61

[138]

Gabor filter + GLCM [139] RaFD 7 88,41

Viola&Jones + AAM + ANN [127] RaFD 7 89,55

Surf boosting [126] RaFD 6 90,64

Facial component detection + Fuzzy RaFD 6 93,96

[138]

OY: orijinal ham gériintii 83,33

OY: iki siifl1 boliitlenmis goriintii 89,11

OY: dort siifli boliitlenmis goriintii 90,07

OY: orijinal ham gériintii + RaFD 6

iki sinifli boliitlenmis gorinti 7343

OY: orijinal ham gériintii +

94,11

dort smufli bolitlenmis gorinti




BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda kismi ve tam yiiz goriintiileri kullanilarak makine 6grenmesi
yontemleri ile yiliz ifadesi tespiti gerceklestirlmistir. Gerek kismi yiiz goriintiileri
gerekse de tam yiiz goriintiileri kullanilarak yapilan ¢aligmalarda farkli modeller ve
makine 0grenmesi yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen ilk uygulamada; 6znitelik
cikarimi, Oznitelik se¢imi ve smiflandirma asamalar1 olmak {izere klasik makine
ogrenmesi metotlar1 kullanilmistir. Diger uygulamalarda ise bu islemleri tek bir yap1

icerisinde gercgeklestirebilen CNN yapilar1 kullanilarak yiiz ifadesi tespiti yapilmistir.

Gelistirilen ilk uygulamada RaFD yiiz veritabaninda bulunan yiiz goriintiilerinde
yalnizca g6z bolgesine odaklanilacagi i¢in Face++ SDK tarafindan gozler ve kaslar1
isaretleyecek sekilde 34 adet anahtar nokta tespit edilmistir. Her bir goriintii i¢in elde
edilen bu 34 adet anahtar noktanin koordinat bilgileri kullanilarak mesafe, egim, oran,
ac1 ve karma 6znitelik kiimeleri elde edilmistir. Bu 6znitelik kiimelerindeki yiizlerce
Oznitelik ile caligmak, islem yiikiinden dolay1 ¢alisma zamanini arttiracagindan ve
sonuca olumsuz etki eden Ozniteliklerin basarimi diisiireceginden dolayr SFS, SFFS
ve RelifF 6znitelik se¢im algoritmalari ile giirbiiz 6znitelikler secilmistir. Bu se¢im
sonucunda en yiliksek basarimi saglayan alt1 adet ag1 0zniteligi elde edilmistir. En
yiksek basarimi veren bu giirbiiz Oznitelikler SVM ve KNN siniflandirma
algoritmalar1 ile siniflandirilarak yiiz ifadesi tespiti saglanmistir. Sadece kaslar ve goz

bdlgeleri kullanilarak yapilan bu ¢aligmalarda 992,59 basarim orani elde edilmistir.

Onerilen bu yontem ile yiiziin yaklasik sadece iicte birlik bir boliimiine bakilarak
yiiksek basarimla yiiz ifadesi tespiti islemi yapilmistir. Ayrica bu yaklagim, tiim yiiz
goriintiileri lizerinde calisan yaklasimlarda olusabilecek agiz bdlgesinin atki vb.
nedenlerle kapanmasi ya da konugma esnasinda agiz hareketlerinin olmas1 gibi duygu
tanimay1 zorlastiran durumlardan etkilenmeyecektir. Bununla birlikte 6znitelik segme

yontemi ile seg¢ilen az sayidaki 6znitelik ger¢ek zamanli ¢alismaya olumlu yonde etki
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ederken; Onerilen yontemin zayif bellek ve islemci giiciine sahip cihazlarda kullanim
sansmn1 da arttrmaktadir. Oznitelik segim islemi ile sonuca olumsuz etki eden
Oznitelikler elenerek basarim arttirilmistir. Ayrica sistemin genelleme yeteneginin
tespiti i¢in RaFD, KDEF, JAFFE ve CK veritabanlari ile ¢apraz egitim ve test islemleri

gerceklestirilmis, literatiire gore yliksek bir bagarim orani elde edilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme kullanilan uygulamalarda, RaFD yiiz veri
tabaninda bulunan yiiz gériintiileri kullanilmistir. Ik olarak, Viola&Jones algoritmasi
ile yliz bolgeleri veritabanindaki gortintiilerden kirpilarak yalnizea yiiz 6zniteliklerine
odaklanilmaya calisilmistir. Elde edilen yiiz verileri ile CNN {izerinde boliitleme ve

simiflandirma iglemleri yapilmaistir.

Yiiz boliitleme i¢in iki farkli yaklasim gergeklestirilmistir. Bu yaklasimlarin ilkinde
boliitlenmek istenen kaglar, gézler ve agiz bir smif, geri kalan yiiz bolgeleri ikinci bir
sinif olarak degerlendirilmis, yani iki smifli bdliitleme gerceklestirilmistir. ikinci yiiz
boliitleme yaklasiminda ise kaslar bir siif, gézler ikinci siif, agiz li¢iincii sinif ve geri
kalan yliz bolgeleri dordiincii sinif olarak ele alinmis; dolayisiyla dort smifli yiiz
béliitleme yapilmustir. Ikinci yaklasimda herbir kisiye ait; agiz, kaslar ve gdzler olmak
iizere 3 adet boliitlenmis goriintii elde edilmistir. Bu boliitlenmis goriintiiler, goriintii
isleme yontemleri ile temizlenip giiriiltiiden arindirilmis, ardindan birlestirilerek herbir

kisiye ait tek bir boliitlenmis goriintii elde edilmistir.

Simniflandirma islemlerinde bes farklit CNN mimarisi kullanilmistir. Ik mimaride tekli
bir CNN ile orijinal RGB goriintiiler siniflandirilmustir. Tkinci mimaride ise kaslar,
gbzler ve agiz bir sinifi, geriye kalan alanlarin ise baska bir sinifi temsil ettigi
boliitlenmis goriintiiler tekli bir CNN yapisina verilmisti. Bu CNN’in, orijinal
goriintiiler i¢in kullanilan CNNden tek farki girdi olarak tek kanalli goriintii almasidir.
Orijinal goriintiiler i¢in kullanilan CNN ise RGB goriintiiyii giris olarak aldigindan,
girigi 3 kanallidir. Diger bir mimaride ise boliitleme amacli yukarida bahsedilen ti¢lii
paralel CNN yapis1 ve On islem yontemleri kullanilarak elde edilen tek kanalli
boliitlenmis goriintii, bu {iglii paralel CNN’e seri baglh bir CNN ile siniflandirilmistir.

Dordiincii mimaride ise orijinal goriintii ile iki sinifli olarak boliitlenmis gdriintiiniin 4
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kanal tizerinde birlestirilmesi ile elde edilen veri matrisi CNN ile smiflandirilmistir.
Besinci ve son mimaride ise 4 smifli olarak boliitlenmis goriintiilerin orijinal
gorintiilerle birlesimi ile olusturulan dort kanal veri matrisi CNN ile siniflandirilmistir.
Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde, 6zellikle son mimarideki dnerilen yontemin,
literatlirde RaFD yiiz veri tabanini kullanan ¢aligmalardan daha yiiksek bir basarimla

calistig1 gorilmiistiir.

Tim yliz goriintiileri kullanilarak Onerilen sistemlerin CNN ile smiflandirilmasinin
literatiire katkis1 su sekilde 6zetlenebilir. Boliitleme islemi ile elde edilen, boliitlenmis
gorintiiler kisisel bilgi icermediginden, yiiz ifadelerinin saklanmasini gerektiren yiiz
ifadesi tespiti ¢caligmalarinda kisisel gizliligi koruyarak depolama amacli kullanilabilir.
Boliitlenmis goriintiilerdeki kaslar, gozler ve agiz yiiz ifadesi i¢in 6nemli bilgiler
icerdiginden, orijinal goriintiiler ile birlestirilmesi; CNN’in kas, goz ve agiz

bolgelerine odaklanmasini saglayarak basarimi arttirmistir.

Bu tez kapsaminda yapilan derin 6grenme tabanli ¢alismalarda, ham goriintiiler ve
boliitlenmis goriintiilerin birlestirilmesi ile olusturulan veri yerine, orijinal goriintii ile
boliitlenmis goriintiiniin  sinifsal olasilik degerlerini gosteren iki kanalli veriler
birlestirilerek, 5 kanalli veriler olusturulup siniflandirilabilir. Bu sekilde olasiliksal
verilen smiflandirma amacli olusturulan CNN’deki etkileri incelenebilir. Ayrica,
onerilen yontemler kullanilarak; diisiik maliyetli, ilgi alanindaki kisiyi rahatsiz
etmeyen, nesnel ve nicel sonuglar iireten sistemler gelistirilebilir. Bu sistemler ile

medikal, pazarlama, saglik gibi bir¢cok alanda basarili uygulamalar gergeklestirilebilir.
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