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OZET

Anahtar kelimeler: Yiiz ifadesi tespiti, bas yonelimi tespiti, yiiz analizi, miisteri izleme,
evrisimsel sinir aglari

Pazarlama alamnda, en heyecan verici, yenilik¢i ve gelecek vaat eden konulardan biri
miisteri ilgisinin Olgiilmesidir. Miisteri ilgisini 6lgmek i¢in geleneksel bir yaklasim
olan miisteri memnuniyet anketleri, giiniimiizde miisteriyi rahatsiz edici bir yontem
olarak degerlendirilmektedir. Diger bir miisteri ilgisi dlgme yontemi de bir insan
gozlemcinin miisteri davramslarim izleyip kaydetmesi seklinde olabilir ancak bu da
deneyimli ve yetenekli insan gerektirir. Ayrica her gbzlemci, insan davranislarinm farkl
yorumlayabileceginden, sonuglar tarafsiz olamayabilir. Bu nedenle miisteri
davramsglarini izlemek i¢in, rahatsiz edici olmayan, nicel, tarafsiz ve otomatik sonuglar
iiretebilen sistemlere ihtiyag vardir.

Bu tez ¢calismasi ile miisteri davramgimn bilgisayar araciligr ile izlenmesi ve bir iiriine
ya da reklama ilgi duyan miisterilerin belirlenmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir
sistem Onerilmektedir. Bu sistem ilk olarak miisterinin dikkatini bas yonelimi
tahminiyle Olcer. Bas pozisyonlar1 reklama veya ilgilenilen iiriine yonelik olan
miisteriler igin, sistem yiliz ifadelerini analiz eder ve yiiz ifadesine dayali olarak
miisterilerin {irlinlere veya reklamlara olan ilgisini tahmin eder. Sistem 0n yiiz
goriintiilerinin algilanmasiyla ¢alismaya baslar, ardindan yiiz ifadesi tespiti i¢in onemli
olan agz, gbz ve kas bilesenleri tespit edilip yiiz lizerinde boliitlenir ve boliitlenmis
bir yiiz goriintiisii olusturulur. Son olarak, ham yliz goriintiileri ile birlikte, elde edilen
boliitlenmis yliz goriintiilerine ait giiven degerleri kullamlarak yiiz ifadeleri tespit
edilir. Iki asamali olan bu yiiz ifadesi tespit yontemi, parca tabanli dzellikler ile
biitlinsel yiiz 6zelliklerini birlestirerek daha giiclii bir yiliz ifadesi sistemi sunar.
Sistemde ayrica miisteri yiizleri etiketlenerek video ¢ergevesi boyunca takip edilir. Her
miisteriye ait yliz ifadeleri belirli bir siire boyunca depolanmir ve bu siire sonunda
miisterinin tiriine ilgili olup olmadig ile ilgili sonug bildirilir.

Onerilen sistem miisteri davranislarinin izlenmesine ek olarak, farkli odak gruplarimn
cesitli fikirlere, resimlere, seslere, kelimelere ve diger uyaranlara duygusal tepkisini
izlemek icin de kullamlabilir.



DEVELOPMENT OF AN INTEREST DETECTION SYSTEM
BASED ON FACIAL ANALYSIS USING DEEP LEARNING

SUMMARY

Keywords: Facial expression recognition; head pose estimation; facial analysis;
customer monitoring; convolutional neural network

In the marketing research, one of the most exciting, innovative, and promising trends
is quantification of customer interest. The customer satisfaction survey, which is a
traditional approach to quantify customer interest, has come to be considered as an
invasive method in recent years. Recording customer interest by a salesperson who
observes customers’ behavior during the advertisement watching or shopping phase is
another approach. However, this task requires specific skills for every salesperson, and
each observer may interpret customer behaviors differently. Consequently, there is a
critical need to develop non-invasive, objective, and quantitative tools for monitoring
customer interest.

This study presents a deep learning-based system for monitoring customer behavior
specifically for detection of interest. The proposed system first measures customer
attention through head pose estimation. For those customers whose heads are oriented
toward the advertisement or the product of interest, the system further analyzes the
facial expressions and reports customers’ interest. The proposed system starts by
detecting frontal face poses; facial components important for facial expression
recognition are then segmented and an iconized face image is generated; finally, facial
expressions are analyzed using the confidence values of obtained iconized face image
combined with the raw facial images. This approach fuses local part-based features
with holistic facial information for robust facial expression recognition. The system is
also tracked human faces along the video frame by labeling the faces. The facial
expressions of each customer are stored for a certain period of time; at the end of this
period, the result of whether the customer is related to the product or advirtesement is
notified.

With the proposed processing pipeline, using a basic imaging device, such as a
webcam, head pose estimation and facial expression recognition is possible. The
proposed pipeline can be used to monitor emotional response of focus groups to
various ideas, pictures, sounds, words, and other stimuli.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Insanin gbrsel ilgisinin bilgisayar sistemleri aracilig ile tespit edilmesi cesitli
alanlarda kullanilabilecek, gelecek vaat eden bir alandir. Teknolojik gelismeler,
kameralarin ve giliclii islemcilerin gelismesi ve bilgisayar gormesi alanindaki
gelismeler ilgi tespitinin otomatiklestirilmesini miimkiin kilmistir. Bu tez ¢aligsmasi
kapsaminda miisteri ilgisi tespiti senaryosu kurgulanarak, bu senaryoya dayali olarak

bir ilgi tespit sistemi gelistirilmistir.

Miisterilerin iriinlere ve reklamlara olan ilgisinin belirlenmesi pazarlama ve
reklamcilik alaninin 6nemli konularindandir [1]. Bu amagla yapilan ve geleneksel bir
yaklagim olan miisteri anketleri, son zamanlarda miisteriyi rahatsiz edici bir yontem
olarak degerlendirilmektedir [1]. Ayrica miisterilerin bu anketlere cevap verme orant
da giin gectikge azalmaktadir. Bu nedenle pazarlama alaninda miisterilerin iirlinlere ve
reklamlara olan ilgisini tespit etmek i¢in yeni yontemler bulmak 6nemli bir problem

haline gelmistir [1].

Miisterilerin ilgilerinin belirlenmesinde diger bir yaklagim, miisteri bir reklamizlerken
veya bir {riiniin basindayken bir insan gézlemci tarafindan davramsglarimn incelenip
kayit altina alinmas1 seklinde olabilir. Ancak bu yaklasim, deneyimli ve 6zel becerilere
sahip insanlar gerektirir [2]. Ayrica her gozlemci miisteri davramslarim farkli
yorumlayabilir. Missaglia ve ark. [3] calismalarinda, 6znel duygusal algilara dayali
yontemlerin, kisisel duygusal durumu yakalamak i¢in her zaman dogru sekilde
calismayabilecegini ileri siirmiistiir. Buna karsilik, otomatik dl¢iimler daha dogru ve
glivenilir bir ¢ikt1 saglar [3]. Bu bilgilere dayanarak, miisteri ilgisinin izlenmesi i¢in
miisteriyi rahatsiz etmeyen, objektif ve nicel sonuglar tiretebilen, otomatik sistemlere
kritik bir ihtiya¢ vardir.



Son zamanlarda pazarlama alamnda insan davramslarim incelemek igin, bu gorevi
otomatik olarak yerine getirebilen araglar siklikla kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak; beyin goriintiileri [4], EEG (Elektroensefalografi, beyin akim grafigi) [5], [6],
goz izleme [7]-[9], kalp atis hiz1 kayd1 [10], yiiz analizi ¢alismalar1 [11], [12] vb.

verilebilir.

Uriinlere veya reklamlara olan miisteri ilgisini tespit etmek icin, ilk olarak gorsel ilgi
odag tespit edilmelidir. Literatiirde birgok gorsel ilgi odagi tespiti ¢aligmasi, bas
yonelimine dayal1 olarak calisilmistir [13]-[15]. Bas yonelimi tespiti; robotik [16],
trafik [17]-[19], egitim [20], saglik [21] gibi birgok amagla ¢alisilmaktadir.

Miisterinin duygusal modunun belirlenmesi de, pazarlama alam i¢in 6nemli bir
konudur [22]. Ciinkii miisterinin duygusal modu, satin alma kararinmi etkilemektedir
[22]. Insanlar olumlu modda iken, cevrelerini daha giivenli hissederler ve satin almaya,
yeni irlinler denemeye, yeni teklifleri degerlendirmeye daha egilimlidirler. Negatif
modda olduklarinda ise, ¢cevrelerinde siirekli bir tehdit varnus hissine kapilip, dikkatli
ve uyamk olmalar1 gerektigini diistiniirler [23]. Bu nedenle satin almaya daha
kapalidirlar. Miisteri duygular1 ve modlarinin anlagilmast satici igin de dnemlidir [24].
Bu psikolojik durumlarin dogru anlasilmasi, pazarlamacimn olumlu duygulara yol
acan uyaranlar tasarlamasina, marketlerinde {iriinlerini buna gore yerlestirmelerine yol

gosterebilir [24].

Son zamanlarda gelistirilen uygulamalarda, miisteri duygularim anlamak igin
basvurulan yontemlerden biri olarak yiiz ifadesi tespiti ile karsilagilmaktadir [11], [12].
Yiiz ifadeleri analiz edilerek, miisteri duygular1 belirlenip, pazarlamacinin satiglari
artiracak dogru kararlar almasi miimkiin olabilir. Mehrabian’a gore, yiiz ylize
iletisimde beden dili, sozlerden daha etkilidir. Mehrabian c¢alismasinda; yiiz yiize
iletisim esnasinda s6zlerin %7, ses tonunun %38, beden dilinin ise %55 oraminda etkili
oldugunu vurgulamustir. Yiiz ifadeleri de énemli beden dili araglarindandir. Unlii
psikoloji bilimcileri Ekman ve Friesen ise ¢alismalarinda [25], igrenme, mutluluk,
korku, tziintii, kizginlik ve saskinlik olmak lizere, alti yiiz ifadesinin evrensel
oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica Ekman ve ark. [26]; kizginlik, korku ve igrenme



duygularint olumsuz duygu olarak, mutluluk duygusunu ise olumlu duygu olarak
kategorize etmislerdir. Saskinlik duygusunun ise olumlu ya da olumsuz duygu olarak
siniflandirilamayacagini ileri siirmiislerdir. Laros ve ark. [27] ise mutlu miisterilerin
daha iyimser, umutlu, coskulu, cesaretlendirilmis, memnun, neseli, rahatlamus ve

heyecanl1 hisssettiklerini gézlemlemistir.

Yiiz ifadelerinin sistemler aracilif ile tespit edilmesi, bilgisayar gdrmesinin dnemli
konularindandir. Yiiz ifadesi tespiti, avatar animasyonu [28], medikal [29], robotik
[30], trafik [8][31], akilli ¢evreler [32], insan-bilgisayar etkilesimi [33][34] gibi
alanlarda kullamlan aktif bir ¢alisma alamdir. Literatiirdeki yiliz ifadesi tespiti
caligsmalar1 genellikle Ekman ve Friesen [25] tarafindan belirlenen alti evrensel duygu

tabanl1 ¢alisilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda miisterilerin yiizlerini inceleyerek, pazarlamaciya potansiyel
miisterilerin o anki duygu modlar1 ve iirlinlere olan miisteri ilgisi ile ilgili bilgi veren
bir sistem gelistirilmistir. Miisteri davramslarini incelemek i¢cin miisterilerin gorsel ilgi
odagina ve yiiz ifadelerine odaklamlmustir. Gorsel ilgi odagi, bas yonelimi ile
belirlenmistir. Bag yonelimi tespiti ve yliz ifadesi tespiti i¢in derin 6grenme tabanli

algoritmalar gelistirilmistir.

Onerilen sistemde ilk olarak kameranin gdriis agisina giren insan yiizleri Viola&Jones
algoritmas1 kullamlarak tespit edilir. Ardindan insanlarin gorsel ilgi odagini tespit
edebilmek amaciyla bas yonelimleri incelenir. Bu asamada, insan davramslarim
inceleyen kameranin, ilgi duyulmasi beklenen iiriin ya da reklanmun iizerinde oldugu
varsayllmistir. Bu nedenle miisterinin bag yoneliminin kameraya dogru olmasi, gorsel
ilgi odagimn ilgili iirtinde oldugu anlamina gelmektedir. Eger bas yonelimi ilgili {iriin
ya da reklama dogru degil ise sistem bir sonraki asamaya ge¢mez ve yeniden
ortamdaki yiizleri tespit etmeye baslar. Eger bas yonelimi, ilgili iiriin ya da reklama
dogru ise sistem yiiz ifadelerini tespit etmeye baslar. Sistem, miisteri yiiz ifadelerini
uzman tarafindan belirlenen spesifik bir siire boyunca izler ve depolar. Bu siirenin
sonunda ise, sistem siire boyunca depolanan tim yiiz ifadelerini analiz ederek

miisterinin olumlu ya da olumsuz modda oldugu ile ilgili karar verir.



Calismada, miisterinin reklam panosunun Oniindeyken veya bir iirlinii incelerken
ortamdan ayrilmas1 ya da kamera acisina gore yer degistirmesi, ayrica kamera agisina
baska miisteriler girmesi olasiklari da gdz Oniine alinmistir. Bu durumda sistem her bir
miisteri ylziini etiketleyerek, yiiz ifadelerini kisi bazli olarak ayr1 ayr1 analiz eder ve
kaydeder. Her bir kisinin modunu kisi etiketiyle birlikte ekranda gosterir. Video
cergeveleri boyunca insan yiizlerini etiketleyip takip etmek i¢in Kanade-Lucas-Tomasi
(KLT) algoritmasindan yararlanilmistir.

Onerilen sistem sayesinde, reklam panosunun iizerine veya iiriiniin iizerine basit bir
kamera yerlestirilerek veya online reklamlar i¢in webcam kullamlarak, bas yonelimi
tespiti ve yiiz ifadesi tespiti sistemi miimkiin olabilecektir. Onerilen sistem insam
rahatsiz etmeyen, nicel sonuglar iiretebilen, diisiik maliyetli bir insan davramsi izleme
sistemidir. Bu tez c¢alismasimin motivasyonu miisteri davramslarim incelemek
olmasina ragmen, Onerilen sistem aym zamanda saglik, giivenlik, sanal gerceklik,

trafik gibi birgok alanda, ilgi tespiti konulu ¢aligsmalarda kullanilma olanagi bulabilir.

Calismada yiiz ifadesi tespiti kismu iki asamali olarak ele alinmustir. Bunun igin
birbirine seri bagli olan iki Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutianal Neural Network,
CNN) mimarisi gelistirilmistir. ilk olarak; béliitleme amaci ile gelistirilen CNN
mimarisi ile yiiz ifadesi tespiti igin 6nemli rol oynayan kas, goz ve agiz bilesenleri yiiz
gortintiilerinde bolitlenmistir.  Boylece boliitlenmis, Ozet yiiz goriintileri elde
edilmistir. Ardindan bu bdliitlenmis 6zet yiiz goriintiilerine ait olasiliksal degerler
(confidence value), ham yiiz goriintiileri ile bir matriste birlestirilerek, yliz ifadesi

tespiti i¢in gelistirilen diger CNN’e verilmistir.

Onerilen iki asamal1 yiiz ifadesi tespiti yonteminin, sisteminin basarim oranina etkisini
gosterebilmek i¢in, yiiz ifadesi tespiti ic¢in gelistirilen CNN mimarisi sadece
veritabanindaki ham yliz goriintiileri ile ve sadece ikinci CNN’den elde edilen
boliitlenmis 0zet yiiz goriintiileri ile de egitilmistir. Son olarak yiiz ifadesi tespiti i¢in
gelistirilen CNN mimarisi; boliitlenmis, 6zet yiiz goriintiilerinin olasiliksal degerleri

yerine, gorlntiilerin bizzat kendisinin ham goriintiiler ile birlestirildigi matris ile



egitilmistir. Elde edilen tiim sonuclar karsilastirildiginda, ikinci CNN’den elde edilen

olasiliksal degerler ile birlikte ham yiiz goriintiileri kullanmanin ¢alismaya 6zgiinliik

katmamn yaninda basarimu da 6nemli 6l¢iide etkiledigi sonucuna varilmistir.

Bu c¢alismanin bilime katkilar1 asagidaki gibi dort madde ile 6zetlenebilir.

Rahatsiz edici olmayan, nicel sonug lireten, tarafsiz ve diisiikk maliyetli bir

miisteri davramsi izleme sistemi Oonerilmistir.

Onerilen sistem miisteri goriintiilerini kaydetmez, boylece kisisel gizliligi
korur. Sistem sadece calisma zamamnda kamera karsisinda olan insan
goriintiisii  lizerinde islem yapar ve islem yapmak icin goriintiilerin
kaydedilmesine ihtiyag duymaz. Eger arsivleme amaciyla insan yiiz ifadelerine
ait bilgilerin kaydedilmesi gerekiyorsa da, boliitleme ile elde edilen 6zet yiiz
gorlntiileri arsivleme amaciyla kaydedilebilir. Bu goriintiiler kisisel hi¢bir veri

icermedigi gibi, anlaml yiiz ifadesi bilgilerini barindirir.

Onerilen algoritma, ¢ok gdrevli (multi-task) ve iiclii ardisil (3-cascade) CNN
kullanir. Ugiincii CNN yapisi, giris olarak zet yiiz gdriintiisiiniin olasiliksal
degerleri ile birlikte ham vyiiz goriintiisiinii birlikte kullamr. Ozet yiiz
goriintiisiiniin olasiliksal degerleri pargali bilgiler icerirken, ham goriintiiler
biitiinsel bilgiler icerir. Parca tabanl1 ve biitiinsel bilgilerin birlikte kul lamlmas1

yliz ifadesi sistemini gii¢lendirir.

Yiiz boliitleme asamasinda; sistem, yiliz ifadesi tespiti i¢in dnemli rol oynayan
yiiz bolgelerini boliitler ve bir 6zet yiiz goriintiisii olusturur. Yiiz ifadesi tespiti
asamasinda, bu 6zet goriintiiniin olasiliksal degerleri giris olarak kullamilir.
Boylece yiiz ifadesi tespiti yapilirken; ligiincii CNN, ifade tespiti i¢in dnemli
olan bu bilgileri ilk katmanlardan itibaren 6grenmek tizere egitilir. Dolayisiyla

kilavuzlu 6grenme gerceklestirilmis olur. Bu da sistem performansim artirir.

Bu tez kapsaminda literatiirde yayimlanan ve basilma asamasinda olan bilimsel

caligmalarin listesi ise asagida verilmistir:

Basilan makaleler:



1. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Bunyak F (2019) Deep Learning-based Face
Analysis System for Monitoring Customer Interest. Ambient Intelligence and

Humanized Computing.

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

Electron Imaging 27:1.

3. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Bunyak F (2018) Facial component

segmentation using convolutional neural network. Online J Sci Technol 8:84-88.

4. Oztel 1, Yolcu G, Oz C, Kazan S (2018) Facial expression recognition with

robust feature selection. Online J Sci Technol 8:83-91.

— Degerlendirme asamasinda olan makaleler:

5. Yolcu G, Oztel I, Kazan S, Oz C, Palaniappan K, Lever TE, Bunyak F (2019)
Facial Expression Recognition for Monitoring Neurological Disorders based on

Convolutional Neural Network. Multimedia Tools and Applications.
— Yayimlanan bildiriler:

6. Oztel 1, 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 kitapgiginin geri kalan boliimlerinin plam su sekildedir: Boliim 2’de ¢alismanin
iki onemli konusunu olusturan bas yonelimi tespiti ve yiiz ifadesi tespiti ile ilgili
literatiirde kullanilan yontemler Ozetlenmistir. Bolim 3’te uygulama kapsaminda
kullamlan yiiz tespiti, bas yonelimi tespiti, yiiz ifadesi tespiti ile yiiz takibi ve
etiketleme yontemleri detaylar1 ile agiklanmustir. Boliim 4°te uygulamada kullamlan
veritabanlar1 hakkinda bilgi verilmis, gelistirilen uygulamalar ile bunlarin deneysel
sonuglar1 aciklanmis ve bu sonuglarin literatiire gore karsilastirmasi detayli olarak
sunulmustur. Son olarak, Boliim 5°te calismanin sonuglar1 tartisilmis ve gelecek

calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Bas Yonelimi Tespiti ile flgili Cahsmalar

Bas yonelimi tespiti ¢aligmalar1 4 temel baslikta toplanabilir [35]. Bunlar goriiniim
tabanli yontemler, model tabanli yontemler, manifold gdbmme ve lineer olmayan

regresyon metodlaridir.
2.1.1. Goriiniim tabanh yontemler

Goriiniim tabanli yontemlerde, bir bas goriintiisii, daha once olusturulan arsivdeki
diger bas goriintiileri ile karsilastirilir ve en benzer olan yonelimdekinin simifina dahil
edilir. GoOrliniim tabanli yontemlerin dezavantaji; limitli pozlara ¢6zim

tiretebilmesidir. Ayrica bazi karsilastirmalar islem yiikiinii ¢ok artirabilir [36].
2.1.2.Model tabanh yontemler

Model tabanli yaklagimlarda, geometrik bilgiler ve yiiz anahtar noktalarimin
pozisyonlar1 kullamlarak bas yonelimi tespiti yapilir. Model tabanli yaklasimlarin
dogruluk orani, goriintiiden elde edilen geometrik ipuclarimin miktar1 ve kalitesine
baglidir [35].

2.1.3. Manifold gomme yontemi

Manifold gémme yaklagimlart PCA (temel bilesen analizi, principle component
analysis) gibi boyut azaltma yaklasimlarina baglidir [36]. Bas pozisyonu tahmini,
goriintiiyli bir PCA alt uzayina yansitmak suretiyle uygulamr ve sonuglar bir dizi
gomiilii sablonla karsilastirilir [37]. Manifold gomme yontemlerinin zayif yonleri;



gorlinim degisiklikleri, aydinlatma ve poz gibi diger faktdrlerden etkilenebilmesidir
[36].

2.1.4.Dogrusal olmayan regresyon yontemi

Dogrusal olmayan regresyon yontemlerinde, goriintiilerden pozlara dogrusal olmayan
bir haritalama olusturmak i¢in etiketli bir egitim seti kullamlir. Dogrusal olmayan
regresyon yontemlerinde, parametreleri egitmek icin tutarli bir veri kiimesi gerekir

[35].

CNN dogrusal olmayan regresyon yontemine dahil edilir [35]. CNN, literatiirde bas
yonelimi tespiti ¢alismalarinda siklikla kullamlmakta ve yiiksek basarimli sonuglar
gostermektedir. Mukherjee ve ark. [38], bas yonelimi tespiti icin CNN tabanli
siniflandirma ve regresyon yontemi gelistirmistir. Xu ve ark. [39], bas yonelimini
tespit etmek ve yiiz anahtar noktalarim yerlestirmek i¢in CNN’den elde edilen global
ve lokal znitelikleri kullanmiglardir. Patacchiola ve ark. [35] ise bas yonelimi tespiti

icin CNN ve adaptive gradient yontemi kullannuglardir.

2.2. Yiiz ifadesi Tespiti ile Tlgili Calismalar

Yiiz ifadesi ¢alismalar1 genel olarak asagida belirtildigi gibi iki asamada
gergeklestirilir.

- Yiiz O6zniteliklerinin ¢ikarilmasi

- Cikarilan 6zniteliklerin simflandirilmasi

Yiiz Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda Oznitelik ¢ikarim yontemleri temel olarak
geometrik tabanli (geometric-based) ve goériiniim tabanli (appearance-based) olmak
tizere iki ana yaklagimda incelenebilir [40]. Bu yaklasimlar asagida detayli olarak
anlatilmistir. Ayrica literatiirde geometrik ve goriinim tabanli yontemlerin birlikte
kullanildig1 hibrit yontemler de yer almaktadir [41][42].
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2.2.1. Geometrik tabanh yontemler

Geometrik tabanli yontemler, ifade esnasinda ortaya ¢ikan, yiiz bilesenleri arasindaki
geometrik iliskileri dikkate alir [40]. Agiz, gozler ve kas gibi yiiz bilesenlerinin yer ve
sekil bilgileri kullamlarak, yiiz ifadesi tespitinde anlamli 6znitelikler ¢ikarilmaya
calisilir. Geometrik tabanli yontemlere 6rnek olarak; Aktif Sekil Modeli (Active Shape
Model, ASM) [43] ve Optik Akis Yontemi [44] verilebilir.

2.2.2.Goriiniim tabanh yontemler

Goriinlim tabanli yontemler, ifade ortaya cikarken etkilenen yiiz dokusunu inceler
[45]. Gorliniim tabanli yontemlere, Local Binary Pattern (LBP) [46], Histogram of
Oriented Gradients (HOG) [47], PCA [48] ornek olarak verilebilir.

Literatiirde yiiz ifadesi tespiti ¢alismalarinda cesitli 6zellik ¢ikarim ve simiflandirma
algoritmalarindan yararlanilmigtir. Luo ve ark. [49] yiiz ifadesi tespiti i¢in PCA ve
LBP’den olusan hibrit bir yaklasim sunmuslardir. Calismalarinda ilk olarak eight eyes
segmentation yontemi ile goriintiideki efektif bolgeler ¢ikarilmistir. Ardindan PCA ile
tim resimdeki gri seviyeli global Oznitelikler ¢ikarilmig, aynt zamanda veri boyutu
kiiciiltiilmiistiir. LBP ile sadece agiz bolgesindeki local 6znitelikler ¢ikarilmugtir. Bu
asamadan sonra local ve global 6znitelik birlesimi SVM ile siniflandirilmustir. Yapilan
deneyler, sunulan yontemin geleneksel yontemlere gore daha gii¢lii sonuglar tirettigini
gostermistir. Matamoros ve ark. [50] ¢alismalarinda yiiz bolgesini alin-gozler ve agiz
olarak 2’ye bolerek yliz ifadesi tespiti yapmuslardir. Boyut azaltma igin PCA
kullanmiglardir. Bulamk mantik ile yiiksek basarimli sonuglar iiretmiglerdir. Boruah
ve ark. [51] ise caligsmalarinda haar-like features ve Adaboost algoritmasim kullanarak
yiiziin gbz ve agiz bolgelerini tespit etmislerdir. Ardindan bu boélgelerden ¢esitli
uzaklik parametreleri ile 6zellik ¢ikarilmistir. Son olarak bu 6zellikler Sakli Markov
Modeli (Hidden Markov Model, HMM) ile siniflandirilmustir. Seyed ve ark. [52] yiiz
ifadesi tespiti i¢in Gabor filtresi kullanarak biitiin yiizden ve yliziin agiz ve goz
bolgelerinden 6zellik ¢ikarimi yapmuglardir. Naive Bayesian siniflandirma yontemi ile

6 yiiz ifadesini simflandirmuglardir.
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2.2.3. Yiiz ifadesinde kullamlan derin 6grenme yaklasimlar

Son zamanlarda yiiz ifadesi tespitinde derin Ogrenme algoritmalar1 siklikla
kullanilmaktadir. Yiiz ifadelerinde derin 6grenme yaklagimlarimin kullamlmasi ile
Oznitelik se¢imi asamas1 otomatiklestirilmistir. Lopes ve ark. [53], yiiz ifade tespiti
icin yalnizca belirli 6zellikleri ¢ikarmak ve alti temel ifadeyi incelemek i¢in goriintii
dondiirme, yiiz kirpma ve yogunluk normallestirme gibi bazi goriinti on isleme
teknikleriyle birlikte bir CNN ag1 kullanmiglardir. Pitaloka ve ark. [54], CNN ile alti
yliz ifadesini siniflandirmaya ¢alismuislardir. Caligsmalarinda yeniden boyutlandirma,
yiiz algilama, kirpma ve veri normallestirme, yerel normallestirme, global kontrast
normallestirme ve histogram esitleme gibi 6n isleme teknikleri uygulannmustir.
Matsugu ve ark. [55], CNN kullanarak; giiliimseme algilama ve yiiz tespiti i¢in kural
tabanl1 bir algoritma gelistirmiglerdir. Xie ve ark. [56] yiiz ifadesi tespiti i¢in FRR-
CNN (Feature redundancy-reduced convolutional neural network) gelistirmislerdir.
Bu yontemin geleneksel CNN’den farki, FRR-CNN'nin konvoliisyon c¢ekirdekleri,
aym katmanmin Ozellik haritalar1 arasindaki ayrimlar1 daha cok analiz ederek
farklilagirlar. Boylece gereksiz 6zellikler azaltilir ve goriintiiniin daha kisa ve 6z hali
elde edilir. Liu ve ark. [57] ise yiiz ifadesi tespitinde kullanilmak iizere Boosted Deep
Belief Network (BDBN) gelistirmislerdir. BDBN ¢er¢evesi, birbirine bagli iki
ogrenme siirecinden olusur. Bunlardan biri girdinin hiyerarsik 6zellik gdosterimlerini
ogrenen denetimsiz 68renme, digeri ise Ogrenilen Ozellikleri birlestiren denetimli
ogrenmedir. Khorrami ve ark. [58] yiiz ifadesi tespiti igin yliz aksiyon {initelerini
(Facial Action Units) derin 6grenme ile belirleyen bir CNN ag1 gelistirmislerdir. Kim
ve ark. [59] giiclii yiiz Ozniteliklerini ¢ikarabilmek i¢in bir DBN (Deep Belief
Network) mimarisi gelistirmislerdir. Zhao ve ark. [60] da yiiz ifadesi tespiti i¢in DBN
ve MLP (Multi Layer Perceptron) tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Onerilen
yontem, DBN'lerin denetimsiz 6zellik 6greniminin avantajim MLP'nin siniflandirma

avantaj1 ile birlestirmektedir.

Son zamanlarda farkl1 alanlarda yiiz ifadesi tespitine dayal1 sistemlerin gerceklestirimi

olduke¢a artmustir. Cin’de kameralar araciligr ile 6grencilerin derse olan ilgisini takip
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edebilmek i¢in yiiz ifadesi tespitine dayali dikkat analizi ¢alismas1 yapilmaktadir [61],
[62]. Bu galismada 6gretmene yardimci bir dikkat analizi sistemi ile egitimde kalitenin
artirtlmas1 planlanmaktadir. Ayrica ABD’nin {inlii marketler zinciri Walmart, mutsuz
ve sinirli miisterilerini kameralar aracilig: ile tespit edip, onlara yardime1 elemanlar
yonlendirmek lizere bir yiliz analizi ¢alismasi yapmaktadir [63]-[65]. Bu sekilde
miisteri sorunlarinin daha verimli bir sekilde ¢oziilmesi planlanmaktadir. Gelistirilen
son teknoloji otomobillerde, siiriiciilerin yorgunluk ve dikkatsizlik durumlarinin tespit
edilip, dikkatsizligin algilandigi durumlarda onlari ¢esitli sekillerde uyaran yiiz analizi
sistemleri bulunmaktadir [17], [18], [66]. Saglik alaninda gelistirilen bir yiiz analizi
uygulamasinda ise Parkinson hastalarinin yiiz ifadelerini tamyarak, bakicilari ile
iletisimini kolaylastiran bir ara¢ gelistirilmigtir [67]. Ayrica; ndrolojik hastaliga sahip
ve sizofreni hastalarimin duygusal modunun tespitinde [29], [68], [69], giivenlikte
stipheli davrams gosteren kisilerin tespitinde [70], bebek ve yaslilarda agr1 tespitinde
[71], kisinin moduna gére davranan akilli televizyonlarin programlanmasinda [72],
akill1 bilgisayarlarda [73], yliz ifadelerini kullanan ¢aligsmalar literatiirde kendilerine
yer bulmustur.



BOLUM 3. iLGI TESPIT SISTEMINDE KULLANILAN
YONTEMLER

Bu ¢aligmada yiiz tespiti i¢in literatiirde basarili sonuglari ile 6ne ¢gikan Viola&Jones
algoritmast kullamlmustir. Video c¢ergevelerindeki yilizlerin izlenebilmesi ve
etiketlemesi i¢in KLT algoritmasindan yararlanilmustir. Bas yonelimi tespiti ve yiiz
ifadesi tespiti agamalar1 icin derin 68renme ydntemlerinden CNN ile sinifladirma

islemleri gerceklestirilmistir.

3.1. Viola&Jones Algoritmasi

Viola&Jones algoritmasi [74] literatiirde yiiz algilamada olduk¢a basarili sonuglar
tiretmektedir. Algoritma ii¢ temel fikre dayanmaktadir. Bunlar: integral goriintii
(integral image), Adaboost algoritmasi ile zayif simiflandiriclardan giiglii simiflandirict
iretmek ve siniflandiricilar: ardisil bir yapida birlestirmektir.

3.1.1.Integral goriintii

Integral goriintii izl 6zellik degerlendirmeleri saglar ve dzellik tespiti karmasikligim
azaltir. Integral goriintiide P(X, y) noktasindaki bir piksel, kendisinin solundaki ve

istiindeki piksellerin toplamu ile ifade edilir [74]. Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de

integral goriintii olusturma formiilleri verilmistir.

sCo,y) =sl,y—1)+ilx,y) (3.1)

ilx,y) =ii(x —1,y) +s(x,y) (3.2)
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Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de s(X, y) kiimiilatif satir toplamu, s(x, -1) = 0, ve ii(-1,
y) = 0’dir [74]. Integral goriintiiniin olusturulmas: ayrica Sekil 3.1.’de de
gosterilmistir. P(X, y) noktasindaki piksel degeri koyu renkli gosterilen ger¢evedeki

tlim piksellerin toplamum igerir.

Sekil 3.1. Integral goriintiide bir pikselin temsili [74].

Bu sekilde normal goriintiide bir alandaki pikseller toplanmak istenirse, integral
goriintiide bu alanin dort kdsesinin referansini kullamp sadece 4 referans ile istenilen
boyuttaki dikdortgenin pikselleri toplanabilir. Sekil 3.2.’de (a) goriintiisii integral
goriintii ve (b) goriintiisii de bir bolgenin piksel toplaminin hesaplanmasi islemini
gosterir. Burada Sekil 3.2.(b)’deki A bolgesine ait piksel toplamu Ly + Ly — L, — Ls

ifadesinin sonucudur.

4 - X

i, ) Ly L,

(a) (b)

Sekil 3.2. Integral gériintiide bir alanm, etrafindaki pikseller ile ifade edilmesi [74].

3.1.2. Oznitelik ¢ikarimu (haar-benzeri 6znitelikler)

Viola&Jones algoritmasinda egitim yapilirken, i¢inde tespit edilecek nesnenin yer
aldigr ve yer almadig 6rnek goriintiilere ihtiyag duyulur. Yiiz tespiti yapilirken Tablo

3.1.’de gosterilen c¢ergeveler, yiiz gorlintileri tizerinde gezdirilir. Ardindan
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goriintiideki beyaz ve siyah alanlarda kalan bolgelerin piksel degerleri ayr1 ayri
toplamir ve toplaminin farki alinarak 6zellikler belirlenir. Elde edilen deger, belli bir
esik degerinden biiyiikse nesne algilandi, kiiciikse nesne algilanmadi seklinde sonug
iiretilir. Yani bu g¢ergeveler hem 0Oznitelik ¢ikarici, hem de simflandiric1 6zelligi
gosterir. Ancak tek basina gilicli sinmiflandirmalar yapamaz. Bu nedenle zayif

simiflandiric1 (weak classifier) olarak adlandirilir.

Tablo 3.1. Viola Jones yonteminde Oznitelik ¢ikarici kareler [74]

Kenar Ozellikleri I - ' I

Merkez etrafini gevreleme _ u ‘ ‘ '

Ozel Ksegen hat 6zellikleri ..

Ozmnitelik gercevelerinin yiiz goriintiisii iizerinde gezdirilmesine ait bir 6rnek Sekil

Hat 6zellikleri

3.3.”de gosterilmistir.

Sekil 3.3. Oznitelik gercevelerinin yiiz goriintiisii lizerinde gezdirilmesine dair bir 6rnek [74].
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3.1.3. Adaboost algoritmasi

Adaboost algoritmas1 bir veri indirgeme teknigi olup, aym zamanda hem Oznitelik
secici hem de smiflandirici bir algoritmadir. Bu algoritma ilk olarak Freund ve
Schapire tarafindan Onerilmistir [75]. Haar Ozelliklerinden herbirini goriintiiye
uyguladiktan sonra elde edilen deger, belirli bir esikten (threshold) biiyiikse
siniflandirmanin sonucu pozitif, degilse negatif olur. Bu islem zayif siniflandirict
olarak anlandirilir. Sonu¢ olarak bu haar Ozelliklerinin her biri birer zayif
simiflandiricidir. Bu 6zellikler uygulandiktan sonra hata hesaplanir. Daha sonra hata
oram en disiik zayif simflandiricilar kullanilarak gii¢lii bir simflandirici olugturulur.
Giiglii siniflandiricr igerisinde yer almayan zayif simflandiricilara iliskin 6znitelikler

elenmis olur [76] [77]. Algoritmamin adimlar1 asagida gosterilmistir [76].

1. Egitim ornekleri (X, Y,),...,(X,,Y,) olarak ayarlanir.
Burada Yy, negatif 6rnekler icin 0, pozitif 6rnekler i¢in 1 olarak kabul edilir.

2. m ve [ sirasiyla pozitif ve negatif 6rnek sayisim gostermek tlizere, agirliklar

1 1
W,, = —,—olarak her y, € {0,1; i¢in ilklenir.
1i 2m 2| y { } Q
3. Titerasyon sayist olmak iizere, her t=1,...., T igin

— Agirhiklar Denklem 3.3’deki gibi normalize edilir.

Wi
W ¢ —=—— (3.3)
j:th,j
— Her bir j Ozniteligi i¢in, sadece bu j Ozniteligini kullanan bir h,
simflandiricisi egitilir. Hata, Denklem 3.4°te gosterildigi gibi ol¢iiliir.
ejzziwi‘hj(xi)_yi‘ (3.4)

— Enaz €, hatasina sahip h, siniflayicisi segilir.
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— Agirhiklar Denklem 3.5’teki gibi giincellenir.

Weq; = Wi B (3.5)

Burada X; dogru olarak smmflandirildiysa e, =0, aksi halde e, =1 olur. g, ise

Denklem 3.6’daki gibi hesaplanir.

€
Pi=1 ‘ (3.6)
— €,
4. Sonunda olusan siiflandirct Denklem 3.7’deki gibidir.
T Iyt
hGx) = {1, Ligach(x) 22X, at} 37)
0,diger
Burada o, Denklem 3.8’deki gibidir.
=lo 3.8
@ =log (33)

Adaboost algoritmasi ¢aligmaya, her bir egitim 6rnegi igin esit bir dagilimla baglar.
Her adimda simiflama performansina bagli olarak en giiclii zayif siniflandirict bulunur.
Ardindan agirliklar giincellenerek bir olasilik dagilim fonksiyonu elde edilir. Sonraki
adimda bu islemler tekrarlanir, belirli sayida iterasyon sonucunda en giiclii zayif

simiflandiricilar bir araya getirilerek giiclii bir simflandirict olusturulur [77].

3.1.4. Asamah siiflandirici

Bir goriintiide onlarca yiiz bolgesi bulunmasina ragmen; yliz bulunmayan alt pencere
sayist binlercedir. Bu nedenle agsamali simflandirict fikri ortaya ¢iknmustir. Bu sekilde
algilayict bir defada tiim simflandiricilart uygulamak yerine kademeli bir sekilde
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calisir ve bunlarin ilk asamas1 da yiiz olma ihtimali az olan yerleri direkt reddedecek
sekilde secilir. Bu islem Sekil 3.4.’te gosterilmistir. Boylece daha ilk asamada bir¢ok

alt pencere elendigi i¢in siniflandiricilar daha izl calisir. [76].

pltln alt pencereler

1 P 2 » 3 P dahafazla iglem

alt pencereleri reddet

Sekil 3.4. Asamah smiflandiric1 [76]. D:dogru smiflandirmayi, Y:yanls smiflandirmay1 temsil eder.

3.2. Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) algoritmasi

KLT algoritmasi [78], video gergeveleri boyunca bir dizi 6zellik noktasim izler. KLT
algoritmasi, nesnelerin yer degistirme takibinde kullamlir ve pratikteki uygulamalarda
olduk¢a basarili sonuglar tretir [79]. Algoritma temeli 1981 yilinda Lucas ve
Kanade’nin ¢alismasi [80] ile atilmustir. Bu¢aligsmada bir goriintii bolgesini takip etme
yontemi ile ilgili arastirma yapilmustir. 1991 yilinda Tomasi ve Kanade [81] ise
goriintliyii takip etmek ic¢in en iyi O0znitelikleri segcme konusunda arastirma yapnustir.
Bu calismaya gore goriintii takibinde Oznitelik secerken, piirlizsiiz bolgelerden ve

kenarlardan kagmak gerekir. Bunun i¢in goriintiiniin 6zdegerlerinden yararlanilir.

Algoritma dort temel adimdan olusur. Bunlar [78] :
1. Referans video g¢ergevesinde, izlenecek olan alanin (ilgi alammnin) belirlenmesi,
2. Ilgi merkezinde belirte¢ noktalarin tespiti,
3. Belirteg¢ noktalarin izlenmesi,
4

Yanlis belirte¢ noktalarin kaldirilmasi.
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KLT algoritmasinda video ¢ergevesindeki ilgi merkezinin sonraki video

cercevesindeki konumu Denklem 3.9 ve Denklem 3.10 ile hesaplanir [78].
J(Ax+d)=1(x) (3.9)

A=1+D (3.10)
Denklemde 3.9 ve Denklem 3.10°da |, referans g¢er¢evenin X noktasindaki piksel
yogunlugunu; J, sonraki ¢ercevenin X noktasindaki piksel yogunlugunu; D 2x2
deformasyon matrisini; 1, birim matrisi; d ise yer degistirmeyi ifade etmektedir.
Deformasyon matrisinin tahminindeki zorluk, genellikle yer degistirmenin hatali

hesaplanmasina yol agmaktadir. Bu nedenle, genellikle sadece oOtelemenin oldugu

modeller tercih edilip, deformasyon matrisi sifir kabul edilir [78].

Iigi alanmn yer degistirmesi d :[x'y'] ise, hata fonksiyonu minimize edilerek

hesaplanir. Bu iglem Denklem 3.11’de gosterilmistir [78].

&= [ [I(Ax+d) =1 ()] w(x)dx (3.11)

Denklemde w ilgi alaninini, Ww(X) ise piksel noktalarina vurgu yapan agirlik

fonksiyonunu ifade eder. Agirlik fonksiyonu genel durumda 1 alinir [78].

Hata fonksiyonu minimum degeri i¢in, yer degistirmeye gore bir kez tiiretilip sifira

esitlenir. J(AX + d) ’nin Taylor a¢ilinu Denklem 3.12’de verilmistir [78].
Bu denklem hata fonksiyonunda yerine konulursa Denklem 3.13 elde edilir [78].

[ atg"dywdxdy + [ [ [900-100) (3.13)



20

Burada;
g ail...
g’ =[gxgy]={&,5} dir [78]. (3.14)

Denklem 3.14’lin ¢oziimii ile yer degistirmeler hesaplanabilir ancak bu denklem
dogrusal oldugundan hata oram fazladir. Bu nedenle Newton-Raphson gibi iteratif
yontemlerden yararlamlir. Ilgi alanimin deformasyonu gdz ardi edilip, sadece yer
degistirmesi ile ilgileniliyorsa, bu denklemin daha basit formu olan Denklem 3.15,
Denklem 3.16 ve Denklem 3.17 kullamlabilir [78]:

Zd =c (3.15)

Z — ggT :|: gx gxgy:| (316)
9,9, 9,

c=[1(x)-JI(x)] (3.17)

Belirte¢ noktalari, goriintiiniin parlakligimin, 15185min degisiminden, ilgi alammn
donmesi gibi faktorlerden etkilenmeyen noktalardir [78]. Bu noktalarin tespiti igin
cesitli yontemler kullamilabilir. Bu ¢alismada bu amag¢ igin [78]’de anlatilan

yontemden yararlamlmistir. Buna gore 0,,0, Z ’ye ait iki dzdeger ise

min(0,,0,) >0 (3.18)

Olmas1 durumunda tatmin edici koseler elde edilir [78] . Denklemde & O6nceden

belirlenmis esik degerini ifade etmektedir.
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3.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN)

Klasik makine 6grenme yontemlerinde gereken Oznitelik ¢ikarimu asamasi zorlayict
bir islemdir. Ciinkii bir problemin ¢éziimiine etki eden 6zniteliklerin belirlenmesi igin
alaminda uzman kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir [82]. Bu durum da oldukg¢a zaman
alicidir. Derin 6grenme kavraminda ise Oznitelik secimi gerekmeksizin, Ogrenme
islemi ham veri iizerinde yapilmaktadir. Bu nedenle derin Ogrenme, Oznitelik
¢ikarmadaki problemleri ortadan kaldirmustir. Derin Ogrenme, bir egitim siiresi
boyunca ham girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki karmasik dogrusal olmayan iligkilerin
etkin 6grenimini saglar [83]. Derin 6grenmenin temelleri eskiye dayanmasina ragmen
popiilerligi son yillarda artmustir. Bu durumun nedenleri; gegmiste yeterli veri elde
edilememesi ve giiclii donammlarin olmamasidir [82]. Giiniimiizde veri kaynaklari
artmis ve biiyiik veri (big data) adi verilen yeni bir alan ortaya ¢ikmustir. Ayrica
gliniimiizde paralel islemcilerin kullammu ile birden ¢ok sayida gizli katmana sahip
aglarin egitimi ve geriye yayilim algoritmasindaki karmasik hesaplamalar daha kolay
yapilabilir hale gelmistir [82].

Insan karar verme yetisini modelleyen sistemler iiretmek yapay zekamn onemli
konularindandir. Bu amagla ilk defa McCulloch ve ark. [84] insan sinir sisteminden
esinlenerek, beyin fonksiyonlarinin isleyisini mantiksal olarak hesaplayan bir model
gelistirmistir. Bumodel yapay sinir aglarimin temeli olarak kabul edilmektedir. Devam
eden ¢alismalarda ise Adaptive linear element (ADALINE) [85] ve Perceptron [86]
modelleri iiretilmistir. Ancak bu modeller sadece dogrusal problemlere ¢6ziim iiretip,
XOR gibi dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretememistir [87]. Bu durum, o
yillarda, yapay sinir aglarina olan ilgiyi azaltmistir [82]. Ardindan, 1980’lerde ortaya
atilan paralel dagitik islem yaklasimlar1 [88], [89] ile Yapay Sinir aglar1 (YSA,
Artificial Neural Network, ANN) yeniden popiilerlik kazanmistir. 2006 yilinda Hinton
ve ark. [90] derin sinir aglari ile etkin 6grenme saglanacagim gostermistir. Ardindan
yapilan ¢aligsmalar [91] [92] ile de daha performansli ¢oziimler iiretmek i¢in daha derin
aglarin tasarlanmasi gerektigi dikkat ¢ekmis ve derin 6grenme teriminin kullaninm

yayginlasmustir.
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Nesne tamima alaninda 6nemli yarismalardan olan ImageNet (Biiyiik 6lg¢ekli gorsel
tamma) yarigsmasi 2012 yilinda derin 6grenmede temel mimari olan CNN ile
kazamlmstir [93]. Bu sonug biiyiik etki yaratmigtir. Ciinkii yarismada, %26,1 olan
hata orani, CNN ile %15,3’¢ diisiirtilmiistiir. Bu durum derin 6grenmenin popiilerligini
yiiksek oranda artirmustir. Daha sonraki yillarda derin 68renmedeki ilerlemeler ile hata
oranm %3,6’ya kadar diisliriilmiistiir. Hata oraninin yillara gbére durumu Sekil 3.5.°te

gosterilmigtir.

22.5
15

7.5

2010 2011 2012 2013 2014 Human  ArXiv 2015

Sekil 3.5. ImageNet yarigmasmmn yillara gére hata oranlar1 [94].

Derin 6grenme modellerinden CNN, literatiirde goriintli analizinde siklikla kullamlan
ve Ozellikle biiyiik boyutlu verilerde basarili sonuglar iireten popiiler bir yaklasimdir
[54], [95], [96]. CNN’de 2 boyutlu g¢ekirdek gergevelerin kullanimu ile hiyerarsik
olarak Ogrenme gerceklesir. CNN ile genel olarak, ardisik yerlestirilmis egitim
boliimlerinin sonuna bir siflandirici yerlestirilmesi ile simiflandirma iglemi
gerceklestirilebilir. CNN siiflandirma amaciyla kullamlabildigi gibi, regresyon
islemlerini de basariyla gerceklestirir.

3.3.1.Evrisimsel sinir aglarim olusturan katmanlar
CNN; Sekil 3.6.’da gosterildigi gibi giris katmani, konvoliisyon katmam, havuzlama

katmami, aktivasyon katmani, dropout katmani, tam baglantil1 katman ve simflandirma

gibi katmanlarin degisik bicimde siralanmasi ile olusur.
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‘ GIR|5 KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA KONVOLUSYON + RELU  HAVUZLAMA TAM BAGLANTILI KATMAN SOFTMAX

X
Y Y
OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.6. Evrigimsel Sinir Aglarim olusturan katmanlar [97].

3.3.1.1. Giris katmam (input layer)

CNN’nin ilk katmamdir. Bu katmanda aga verilecek verinin boyutu sistemin
basarimim etkilemektedir. Girig goriintiisiiniin biiylik boyutta olmasi hem yiiksek
bellek ihtiyaci gerektirir hem de egitim ve test siiresini artirir. Buna ragmen egitim
basarisina da olumlu yansimasi olabilir. Girig goriintiisiiniin kii¢iik boyutta olmasi ise,

egitim basarisim olumsuz etkileyebilecegi gibi egitim ve test siiresini azaltir [82].

3.3.1.2. Konvoliisyon katmam (convulation layer)

Bu katmanda belirli filtreler goriintii tlizerinde dolasarak konvoliisyon islemini
gercekler. Konvoliisyon islemleri dzellik haritalarini olusturur. Ozellik haritalarinda
her bir filtrenin ortaya cikardigi ozellikler haritalanir. Konvoliisyonlar genellikle
birden fazla eksen iizerinde kullamlir. Ornegin, giris olarak iki boyutlu bir goriintii, iki
boyutlu bir ¢ekirdek (kernel, filtre) ile kullanilir [98]. Konvoliisyon isleminin

matematiksel ifadesi Denklem 3.19’da gosterilmistir [98].
SN =U*K){,)) =Xn2nli+m,j+n)K(m,n) (3.19)
Denklem 3.19°da |, giris goriintiisiinii; K, ¢ekirdegi (kernel); S ise konvoliisyon

isleminden sonra olusan ¢iktiyr ifade etmektedir. Konvoliisyon islemi literatiirde *’

isareti ile sembolize edilmektedir.
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Konvoliisyon isleminde; bir ¢ekirdek ¢ergevesi, bir giris goriintiisiiniin lizerinde saga
veya sola dogru dolagarak goriintiiniin piksel degerleri ile ¢arpilir, ardindan bunlarin
toplamu alinarak deger ¢ikt1 verisinin ilgili piksel alamna yazilir. Saga veya sola dogru
ilerlerken, matris simirina gelindiginde ise filtre bir birim asag kaydirilarak isleme
devam edilir. Bu islem Sekil 3.7.’de bir 6rnekle gosterilmistir. Renkli goériintiilere
konvoliisyon islemi uygulamirken, filtreler her bir renk kanalina ayr1 ayri1 uygulamir
ardindan bunlarin toplanu alimr [82]. Ugiiniin toplanu aktivasyon haritasim olusturur.
Cekirdek matrisi gorintii lizerinde dolasirken saga veya sola dogru ne kadar
kaydirilarak ilerlenecegi bilgisi stride (kayma miktar1) adi verilen parametre ile
belirlenir. Sekil 3.8.’de ¢ok katmanli bir giris goriintiisii i¢in uygulanan konvoliisyon
islemi gosterilmistir. Burada giris gOrlntiistiniin  her bir kanali, c¢ekirdek
fonksiyonunun her bir kanali ile konvoliisyon islemine tabi tutularak, sonuglar toplamr

ve boylece ¢ikis goriintiisii elde edilir.

0 [} cekirdek matrisi
[ 9% T o -1 o 320 | 206 | 198
o 102 [Ny 2 5 i
o [1201 98 [104 102|100 i L (R

o 99 | 101 | 106 104 | 99

0 | 104 | 104 | 104 100 98

goruntl matrisi 0+04 0414000 cikis matrisi

=102+ =1+ 100+ 5 +497 ¢ -1
+YG v O+ 103 ¢ =1 =101 «0= 198

kayma miktari =1

(8} [} cekirdek matrisi
[ " = 5 -1
0 [1201] 98 108 1021001 ol I

o 99 | 101 | 106 104 | 99

o 104 | 104 | 104 100 98 | 1

goruntu matrisi 0+0 40414000 crkig matrisi
=102+ =1+ 100+ 5 + 497« —1
+UG 0+ 103 ¢ =1 =101~ 1= 148

kayma miktan =2

Sekil 3.7. Konvoliisyon igleminin uygulanmasi (kayma miktar: 1 ve kayma miktari2 igin) [99].
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oflofof[o|o]o 0o|o|ofofo 0o
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0| & |- 1010t
0|11 1(0]41
gekirdek kanali #1 cekirdek kanali #2 gekirdek kanali #3
308 o -498 + 164 +1=-25
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3.3.1.3. Havuzlama katmam (pooling layer)

Sekil 3.8. Ug kanalh bir gériintiiniin, {ic kanalli bir filtre ile konvoliisyona tabi tutulmas1 [99].

Havuzlama katmaninda temel amag giris boyutunu azaltmaktir. Havuzlama katmam,

giris boyutunu genislik ve yiikseklik olarak azaltirken derinlik boyutunda bir azalma

veya artma gozlenmez. Havuzlama katmani zorunlu bir katman degildir. Tasarima

bagli olarak ag mimarisinde kullanilabilir ya da kullaniimayabilir. Havuzlama katmani

kendisinden sonraki katmanlar i¢in daha az hesaplama yiikii olusturur [100].

Havuzlama islemi iki sekilde gergeklesir. Bunlar maksimum havuzlama ve ortalama

havuzlama olarak isimlendirilmistir. Maksimum havuzlamada; filtre icinde kalan

goriintii boliimiiniinde bulunan piksellerdeki maksimum deger, c¢ikis piksel degeridir.

Ortalama havuzlamada ise filtre i¢cindeki piksellerin ortalamasi alinarak ¢ikis piksel

degeri hesaplanir. Maksimum ve ortalama havuzlama islemlerinin nasil uygulandigim

aciklayan ornekler Sekil 3.9. ve Sekil 3.10.’da gosterilmistir.
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224x224x64 —
_—r 112x112x64 Gl haki
A d |« 1 1 2| 4 maksimum havuzlama
2x2'lik filtre
SHlEeN 7| 8 kayma miktari =2 6|8
l 3 |2 (EImING 314
11 2 [ESHE4
~— alt-drnekleme
112
224 y

Sekil 3.9. Maksimum havuzlama islemine dair bir 6rnek [101].

3 9 2 3 2 4.25

cikis

girig verisi

Sekil 3.10. Ortalama havuzlama iglemine dair bir 6rnek [102].

Maksimum havuzlama genellikle daha iyi performans sagladigindan literatiirde daha
sik tercih edilmektedir. Havuzlama isleminin ardindan elde edilen ¢ikis gOriintii
boyutu filtrenin boyutuna, kayma miktarina ve giris goriintiisiiniin boyutuna baglidir.
Havuzlama islemi ardindan olusan ¢ikis goriintiistiniin boyutunun hesaplanma formiili

Denklem 3.20, Denklem 3.21 ve Denklem 3.22’de verilmistir [82].

G, —-F

G, = 1A +1 (3.20)
H,-F

Y, = 1A +1 (3.21)

D, =D,

(3.22)
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Denklemlerde G, giris gorintiisiiniin genislik degerini, G, ¢ikis goriintiisiiniin
genislik degerini, Y, giris goriintiisiiniin yiikseklik degerini, Y, ¢ikis goriintiisiiniin
yiikseklik degerini, F filtre boyutunu, Aadimsayisim, D, giris goriintiisiiniin derinlik

boyutunu, D, ¢ikis goriintisiiniin derinlik boyutunu ifade etmektedir. Literatiirde
siklikla F =2 ve A= 2 olarak segilir [82].

3.3.1.4. Aktivasyon katmam

Nair ve Hinton’un ¢alismasinda [103] dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear
Units-ReLU), tanh veya sigmoid gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
kullanan CNN'lerin daha hizl1 bir sekilde egitildigi kamtlanmistir. Bu fonksiyonlarin

grafikleri ve formiilleri ise asagida gosterilmistir.

— Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi ve denklemi

08¢

04F
.24

1 T AL S R S ) 2l |
-10 -5 5 10

Sekil 3.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi [104].

o(X) = 1+1e _ (3.23)

— Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi ve denklemi
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Sekil 3.12. Tanh aktivasyon fonksiyonunun grafigi [105].
tanh(x) = 20(2x) -1 (3.24)

— Relu aktivasyon fonksiyonu grafigi ve formiili

10 F

-10 -5 5 10

Sekil 3.13. Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi [98].
f (x) = max(0, x) (3.25)
3.3.1.5. Tam baglantih katman (fully connected layer)

Tam baglantili katman kendinden Onceki katmamn tiim alanlarina baghdir.

Simflandirma veya regresyon katmamndan onceki katmandir.
3.3.1.6. Dropout katmam
Dropout katmam, evrisimsel sinir aglarda ezberlemeyi Onler [106]. Dropout

katmaninda agin belirli bir ndrona bagimliligim onlemek ic¢in agin bazi digiimleri
kaldirilir. Dropout sayesinde ag, belirli bilgilerin yoklugunda bile dogru bir sekilde
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ogrenmeye zorlanabilir. Agn standart durumu ve dropout katmanindan sonraki

durumu Sekil 3.14.’te gosterilmistir [107].

Sekil 3.14. Dropout katmanmnm etkisi [107].

3.3.1.7. Smflandirma katmam

Smiflandirma isleminin yapildigt son katmandir. Tam baglantili katmamn ardindan
gelir. Cikis degeri siif sayis1 kadardir. Ornegin problem 10 adet sinifa bdliinecekse
simflandirma katmam 10 adet ¢ikis iiretir. Bu ¢ikislarda 0-1 araliginda degerler iiretilir.
I’e en yakin cikis, agin tahmin ettigi simftir. Simflandirma katmamnda farkl
simflandiricilar  kullamlmaktadir. Ancak yiiksek basarim gostermesi nedeniyle

literatiirde siklikla softmax siniflandiricisi kullamlmaktadir [82].

3.3.2.Evrisimsel sinir aglarda egitim

CNN’de egitim asagida 4 madde ile 6zetlenmistir:
1. CNN modeli tasarlandiktan sonra, filtrelerin ¢ekirdek ¢ergevelerinin boyutlari,
sayilar1 ve kayma miktar1 tantmlamir ve filtreler i¢in rastgele degerler atamr.
2. Agileribeslemeli olarak egitilir; ileri beslemeli bir agda, giris degeri ve her bir
katmanda {iretilen ¢ikti degerler kullamlarak, bilgi ag boyunca ileri dogru

ilerler.
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3. Ardindan agn trettigi sonuc ile hedef sonug bilgilerine gore hata degeri
hesaplanir. Hata degerinin hesaplanmasinda kullanilan yontemlerden biri en
kiigiik ortalamalarin karesi (Least Mean Square - LMS) hatasidir. (Denklem
3.26).

JwW)=3 (t —2z)* (3.26)
k=1

Denklemde z agn drettigi sonu¢ vektoriind, t ise hedef sonu¢ vektriinii
gostermektedir. ¢ vektér uzunlugunu, w ise agdaki agirliklar: ifade eder.

4. Hata degerine gore agin giincellenmesi i¢in geriye yayilim (backpropogation)
algoritmasi kullanilir. Geriye yayilim algoritmasinda, hatanin hesaplanmasi ile
elde edilen bilgiler ag tiizerinden geriye dogru ilerler. Geriye yayilim
algoritmasi zincir kuralina gore ¢alisir [98]. Sekil 3.15.°teki ag O6rnegi icin
geriye yayillim algoritmasi ¢alisma prensibi asagida anlatilmstir.

Agin agirliklari, hatayr indirgemek igin Gradient Descent yontemine gore
glincellenirler. Agirliklardaki degisim miktar1 6grenme oram (learning rate) olarak

ifade edilir ve 7 ile sembolize edilir (Denklem 3.27).
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Sekil 3.15. Bir sinir agmm genel yapisi [108].



31

Py (3.27)
AWmn =N
oW

Giris katmanm1 ve gizli katman agirliklari, agirliklarin baglilik durumuna gore
glincellenir. Hatamin gizli katmanmin ¢ikis agirliklarina dogrudan bagi yoksa zincir
kuralinda (chain rule) tiirevsel genisleme kullanilmalidir. Bu islem Denklem 3.28’de

gosterilmistir.

o o) onet (3.28)
ow,;  onet, ow, '

Denklemde w,; gizli katman ve ¢ikis katmam arasindaki agirliklar1 gostermektedir.
Cikis katmammnin girisi net, olan agn c¢ikis degerlerinin duyarliliyt  J, ‘mn

hesaplanmas1 Denklem 3.29 ile gosterilmistir.

O, =— o (3.29)
onet,

Denklem 3.27’nin tiirevi alindiginda;

oJ _a) oz, .
- =— =(t, —z,)f (net 3.30
onet, 0z, onet, (-2t (net) (3.30)
onet,
=y, 331
ow, Y (3.31)

Denklem 3.31’in tiirevi alindiginda agirlik degisimi bulunur (Denklem 3.32).

Aw,; =no,y; =n(t, —z,)f I(netk)yj (3.32)
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Giris katmant ile gizli katman arasindaki agirliklarin giincellenmesi de aym islemler
ile gergeklestirilir:

ol 8] oy; onet
awji 6‘yj (’3netj 5‘Wji

(3.33)
&) al {12 2}
—=—1-2t-7)
¥ ;L2 (3.34)
oz
St —z,) =~ 3.35
Z( 2 (3.35)
sz onet,
B _Z = 8net oy (3:36)
ZC: te—z,) f (net)w,, (3.37)

k=1

Cikis sinyalinin, hata degerine etkisini bulabilmek igin Denklem 3.38’deki denklem
kullanilir.

5, = f(net;))> w5,
o= (3.38)

Gizli katman ile giris katmani arasindaki agirliklar da Denklem 3.39°daki esitlikler ile
glincellenir. Denklemdeki §,ve 6, gizli katman ve ¢ikis katmanimin duyarlilik

degeridir.

Aw; =65 =% f (net;)> w5,
a (3.39)
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3.3.3.Literatiirde basarith sonuclar iireten derin 6grenme mimarilerinden

ornekler

Bu boliimde, son yillarda literatiirde siklikla kullamilip basarili sonuglar {ireten, farkli
mimarilere sahip derin 6grenme yapilarindan 6rnekler verilmistir. Bu derin 6grenme
yapilar1 nesne tamma amaciyla gelistirilmis olup, literatiirde farkli simiflandirma
amaglart ile de kullamlmaktadir. Bunu yapabilmek icin ilk katmanlardaki temel
Oznitelikeri c¢ikarabilen agirliklar degistirilmeyip, son katmanlardaki agirliklar
sifirlanarak yeniden egitim islemi gergeklestirilir. Literalirde transfer Ogrenme
(transfer learning) olarak adlandirilan bu yontem, c¢ogunlukla basarili sonuglar
iiretmektedir.

3.3.3.1. AlexNet

Derin 6grenmenin temeli daha eskiye dayansa da, diinya capinda duyulmasi 2012
yilinda ImageNet yarismasim kazanan AlexNet modeli ile olmustur [93]. AlexNet
mimarisi 1000 nesneyi simflandirabilmektedir. 5 konvoliisyon, 3 tam baglantili
katmandan olusur. Filtreler 11x11, kayma miktar1 4 olarak tasarlanmistir. AlexNet
mimarisi sekil 3.16.’da gosterilmigtir [93].
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11 11
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! lim |, ..'|| 3 .
it " H
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14 12 Max
— -
Max oy Max poaling i
paling paaling
L] 3

Sekil 3.16. Alex Net mimarisi [93].
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3.3.3.2. ZFNet

ImageNet yarismasinin 2013 yilinda kazanani ZF Net mimarisi olmustur. Bu mimari
Matthew Zeiler ve Rob Fergus [109] tarafindan tasarlanmistir. Gelistirilen bu mimari
ile ImageNet yarigmasinda nesne tamima hata oram %11,2°ye disiirilmistir.
AlexNet’in gelistirilmis hali olup, farkli olarak 7x7 boyutlu ¢ekirdek cergeveleri
kullanilmis ve havuzlama katmamnda kayma miktar1 2 olarak tasarlanmustir.
Aktivasyon katmam olarak RelLU, hata fonksiyonu olarak Cross-Entropy Loss
kullamlmustir. ZF Net mimarisi Sekil 3.17.’de gosterilmistir.

magesze J4 110 | 13 .
flter size 7 i
8o \256 f
tirida 2 W C
3 mar ) wo | 4006 40%6l| chss
ik ] ' wed i | i | sofima
1y .
\ B L
InputImage S

Layer 1 lyerd  Layerd  Loerd  Layerd Loyt Lagerd  Quiat

Sekil 3.17. ZF Net mimarisi [109].

3.3.3.3. GoogleNet

ImageNet yarigsmasimn 2014 yilindaki kazanam GoogleNet mimarisi olmustur. Bu
yap1 Szegedy ve ark. [110] tarafindan tasarlanmig 22 katmanli bir mimariye sahiptir.
Bu mimari ile nesne tanima hata oramm %35,7’ye kadar disiirmiistir. Bu mimari
incelendiginde  konvoliisyon ve havuzlama katmanlarimin ardistk  olarak
kullanilmasimin yam sira, farkli olarak paralel yapilar da gozlemlenmektedir.
GoogleNet mimarisi Sekil 3.18.’de verilmistir [110].
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Sekil 3.18. GoogleNet mimarisi [110].

3.3.3.4. Microsoft resNet

ImageNet yarigmasinin 2015 yilindaki kazanam, Zhang ve ark. [111] tarafindan
gelistirilen Microsoft ResNet mimarisi olmustur. Bu mimarinin %3,6 hata orani ile
nesne tanimadaki basarisi, insan kabiliyetinin de iistiine ¢ikmustir. Insanlarin nesne
tammadaki hata oram %5-%10 arasindadir. 152 katmandan olusan Microsoft Resnet
mimarisi Sekil 3.19.’da gosterilmistir [112].
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Sekil 3.19. Microsoft ResNet mimarisi [112].
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BOLUM 4. iLGI TESPIT SISTEMININ UYGULANMASI

4.1. Uygulamada Kullamlan Veritabam

Bu tez ¢aligmasinin uygulama bdoliimii ti¢ 6grenme asamasindan olusur. Bu agamalar:
1. Bas yonelimi tespiti
2. Yiiz boliitleme

3. Yiiz ifadesi tespitidir.

Tiim asamalarda egitim ve test islemleri i¢cin Radboud Face Database (RaFD) [113]
kullanilmigir. RaFD iicretsiz bir yiliz veri tabamdir. Veri tabam 49 insana ait yiiz
goriintiileri igermektedir. Bu kisilerin 39’u yetiskin ve 10’u ¢ocuk olmak tizere; 24’1
erkek 25’1 kadindir. Veritabani igerisinde 5 farkli bakis agisina (0, 45, 90, 135, 180
derece) sahip 5 kamera kullanilarak elde edilen yiiz goriintiileri barindirir. Ayrica veri
tabaninda her kisiye ait 8 farkli yiiz ifadesi (nétr, sinirlilik, {izgiinliik, korku,
igrenmislik, saskinlik, mutluluk ve asagilama) bulunur. Tiim fotograflar Facial Action
Coding System (FACS) [114] orneklerini temel alarak hazirlannmustir. Veritabanindan,
bir kigiye ait bakis yonii ve yliz ifadelerini igeren ornek, Sekil 4.1.’de gosterilmistir.
Bu veri tabamnin igerigi sayesinde aragtirmacilar duygu analizi, bakis yonii tespiti

veya bas yonelimi tespiti konularinda galismalar yapabilmektedir.

Sistemin basarimini test etmek igin ayrica Karolinska Directed Emotional Face
(KDEF) [115] veritabani kullamlmistir. KDEF hem bag agis1 etiketleri hem de yiiz
ifadesi etiketleri icerdiginden, sistem performansim oOlgmek i¢in uygun bir
veritabamdir. KDEF her modelin 5 a¢il1 7 yiiz ifadeli goriintiisii olmak tizere toplam
4900 yiiz goriintlisii igerir. Aragtirmacilarin lcretsiz olarak kullanabildigi bir
veritabamidir. Veritabanindan, bir kisiye ait yliz ifadelerini igeren 6rnek Sekil 4.2.°de

gosterilmistir.



-
.

Sekil 4.1. Kullanilan RaFD veritabaninda bulunan bir kisiye ait tiim yiiz ifadeleri.

Sekil 4.2. Kullamlan KDEF veritabaninda bulunan bir kigiye ait tiim yiiz ifadeleri.

Yiiz boliitleme islemi icin gerekli olan egitim maskelerinin olusturulmasi islemi
asagida aciklanmustir.

1. Egitim setindeki her bir goriintii, ilk olarak sadece yiiz bolgesine odaklamlacak
sekilde kesilir.
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2. Ardindan Face++ [116] araci kullamilarak yiiz anahtar noktalar1 tespit edilir.
Bu arag insan yiiziindeki 83 adet yiiz anahtar noktasim tespit edebilmektedir.
Ancak bu calismada kullanilan egitim maskelerinde sadece kaslar, gozler ve
agiz bolgelerine odaklanilacagindan, bu bolgeleri c¢evreleyen 45 adet yiiz
anahtar noktas1 kullamlInmustir.

3. Yiiz noktalar1 kapali bir sekil olusturacak sekilde birbirine baglanilir.

4. 3. maddede olusturulan kapali sekilllerin i¢i renkle doldurulur.

5. Son olarak esikleme uygulanarak kas géz ve agiz bolgeleri bir sinif, geri kalan
bolgeler ise farkli bir simif olacak sekilde maskeler olusturulur.

Bu islem ayrica Sekil 4.3.’te gosterilmistir.

)

*s‘ - P

" .- - ‘ yiiz algilama
a

yliz anahtar
noktalar tespiti

esikleme

Sekil 4.3. Yiiz bolitleme islemi i¢in gereken maskelerin olugturulmasi.
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4.2. Gelistirilen Tlgi Tespit Sisteminin Mimarisi

Miisteri ilgisinin incelenmesi amaciyla gelistirilen bu sistemde ilk olarak kameramn
gorilis acgisina giren miisteri yiizleri tespit edilir, ardindan tespit edilen yiizlerin ilgili
iirline ya da reklama bakip bakmadigim belirlemek {izere bas yonelimi analiz edilir.
Bu asamada, kameramin ilgili {iriin ya da reklamin lizerinde oldugu varsayilarak islem
yapilmistir. Boylece kisi ilgili {iriin ya da reklama bakiyorsa yiizii kameraya doniiktiir.
Bu nedenle bas yonelimi tespiti i¢in On yiiz veya On yiiz degil seklinde ikili
simflandirma yapilmas1 yeterlidir. Eger bas yonelimi kameraya dogru degilse
miisterinin gorsel ilgi odagy, ilgili {iriin ya da reklamda degildir. Bu durumda sonraki
asamalara devam edilmeyip yeniden yiiz tespiti asamasina gecilir. Eger miisterinin bag
yonelimi kameraya dogruysa yiiz bdliitleme islemi ve yliz ifadesi tespiti asamasina
gecililir. Bu sekilde belirli bir siire boyunca miisterinin yiiz ifadeleri analiz edilerek
depolanir. Ardindan bu siire boyunca miisterinin gosterdigi duygular pozitif ve negatif
duygular olarak simflandirilir ve miisterinin duygusal modu hakkinda bilgi verilir.
Pozitif ve negatif duygularin simiflandirilmasinda Ekman ve ark. [26] caligmasi
referans alinmustir. Bu duygular Sekil 4.4.’te sematik olarak gdsterilmistir. Onerilen

sistemi Ozetleyen akis diyagranu ise Sekil 4.5.”te gosterilmistir.

6 evrensel yiz ifadesi
*saskin o
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Sekil 4.4. Evrensel yiiz ifadelerinin pozitif ve negatif duygulara gore smiflandirilma semas.
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Sekil 4.5. Onerilen miisteri davranis izleme sisteminin akis semast.
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Onerilen sistem miisteri davramslarim incelemek igin {ic &grenme asamasi
gergeklestirir. Oncelikle ilk ag ile (CNN-1) miisterinin bas yonelimi tespit edilir ve
ilgili {iriine ya da reklama bakan miisterilere odaklamir. lgili iiriin ya da reklama
bakmayan yiizler ile ilgilenilmez ve sonraki asamalara devam edilmez. Ikinci ag
(CNN-2) miisterinin yiiz bolgesini boliitler. Bu asamada boliitlemedeki amag, yiiz
ifadesi tespitinde onemli rol oynayan agiz, goz ve kas bolgelerini tespit etmektir.
Béylece boliitlenmis 6zet bir yiiz goriintiisii olusturulur. Ugiincii CNN (CNN-3) de bu
boliitlenmis yiiz goriintiislinii olusturan agin tam baglantili katmamna ait olasiksal
degerler ile ham yliz goriintiisiinii birlikte giris verisi olarak kullanarak yiiz ifadelerini

siniflandirir. Onerilen sistemin mimarisi Sekil 4.7.”de verilmistir.

4.3. Bas Yonelimi icin Gelistirilen CNN (CNN-1)

Miisterinin gorsel ilgi odagimn ilgili liriin ya da reklamda olup olmadiginin
belirlenmesi igin bas yonelimi tespiti gergeklestirilir. Onerilen sistem igin, basin
karsiya bakip bakmadiginin tespiti yeterlidir ve bu nedenle iki sinifli bas pozisyonu
tespiti yapilabilir. Ancak kullamlan veritabaninda 5 acili olarak bas yonelimleri yer
aldigindan, sistemde 5 sinifl1 bas yonelimi tespiti yapilmistir. Veritabaninda yer alan

bas ac¢ilarindan 6rnekler Sekil 4.6.”da gosterilmistir.

Sekil 4.6. RaFD’de bulunan bas yonelimi goriintilerinden 6rnekler [113].

CNN-1 ‘yaw’ hareketi agisindan kafa poz acisim (0, 45, 90, 135, 180 derece) tahmin
etmek {izere egitilmisti. CNN-1 mimarisi 64x64 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmis bir tam yliz goriintiisii lizerinde ¢aligir. CNN-1 yapis1 10 katman

igerir:
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Sekil 4.7. Onerilen sistemin CNN mimarisi.
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1. 5 adet konvoliisyon katmam (64 5x5x3'liikk 1 katman, 32 5x5'i olan 2 katman,
64 5x5'i olan 1 katman ve 64 4x4 filtreli 1 katman),

2. 4 adet havuzlama katmam,

3. 1 adet tam baglantil1 katman.

CNN-1’in mimarisi Sekil 4.8.’de gosterilmistir.

K(5x5) H(3x3) K(5x5) H(3x3) K(5%5) H(3x3) KI5x5)
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| T I
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NE— m — | s

TESPITI
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Sekil 4.8. Bag yonelimi tespiti i¢in gelistirilen CNN (CNN-1) mimarisi.

4.4. Yiiz Béliitleme icin Gelistirilen CNN (CNN-2)

CNN-2’nin amac1, goriintiiniin ag1z, g6z ve kas bdlgelerini yiiziin diger boliimlerinden
ayirmaktir. Yiiz boliitleme, ikili bir simflandirma problemi olarak tasarlanmustir.
Buradaki siniflar ise; yiiz bileseni (agiz, géz ve kaslar) bir simf, geri kalan yiiz

bolgeleri (arka plan) ise bir simif olarak degerlendirilmistir.

Egitim asamasindan Once, orijinal ham goriintiiler ve karsilik gelen egitim maskeleri
16x16 boyutunda Ortiismeyen bloklara ayrilir. %80 veya daha fazla oranda yiiz bilesen
pikseli igeren bloklara yiiz bileseni etiket olarak atamir. %80 veya daha fazla oranda
arka plan pikseline sahip olan bloklara ise arkaplan etiketi atamr. Kalan karisik sinif

bloklar1 ise egitimde basariy1 diisiirmemesi amaciyla egitim sirasinda goz ardi edilir.
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Yukarida bahsedilen %80 esik degeri ise deneysel ¢alismalarimiza gore belirlenmistir.

Bu islemler Denklem 4.1 ve Denklem 4.2°de de belirtilmistir.

EgerE >80% — blok _ yuz _bilesenidir 4.1
TPS
Eger:%:’sS >80% — blok _ arkaplandir (4.2)

Denklem 4.1 ve Denklem 4.2°’de YPS bloga ait yesil piksel sayisim, TPS bloga ait
toplam piksel sayisini, KPS ise bloga ait kirmiz1 piksel sayisini ifade etmektedir.

Sekil 4.9.°da bir yiiz goriintiisiiniin agiz bolgesine ait blok durumlarimn belirlenmesi
ornek olarak verilmistir. ilk olarak orjinal goriintii ve egitim maskesi 16x16 piksellik
bloklara ayrilir. Egitim maskesinde her bloktaki piksellerin dagilimlarina bakilir.
Sekilde ornek olarak alinan blok %62 oraninda kirmuzi piksel, %38 oramnda yesil
piksel igermektedir. Bu bloktaki toplam kirmizi veya toplam yesil piksel sayilart %80
esik degerini agamadiklar1 i¢in bu blok ve bu bloga denk gelen orijinal goriintiideki
blok egitime dahil edilmez.

orijinal bir agiz egitim maskesi " Kesi egitim dncesi
gériintiisiinde oncesi ara goriintii egitim maskesi bloklarin durumu
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Sekil 4.9. Blok durumlarmm belirlenmesi.
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Sekil 4.10., bir goriintiiniin bloklarina etiket atama adimlarini gostermektedir. Sekil
4.10.’da a gorintiisli orijinal ham goriintii tizerindeki bloklari, b goriintiisii egitim
maskesinin bloklarim, ¢ gOrilintiisii ise b goriintiisii kullanilarak elde edilen
etiketlenmis bloklar1 gostermektedir; ¢ goriintiisiindeki siyah renkli bloklar karisik
simf bloklarim igerir. Yukarida bahsedildigi gibi siyah piksellerin bulundugu bloklar

egitime alinmaz.
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Sekil 4.10. Yiiz boliitleme i¢in egitim ve test goriintiilerinin bloklara ayrimast,
CNN-2’ye ait tam baglantili katmanin ¢ikis1 iki kanaldir ve bu kanallardan biri yiiz
bilesenleri olasiliksal degerlerini, diger kanal ise arka plan olasiliksal degerlerini igerir.
Tam baglantil1 katmandaki olasiliksal degerlere gore boliitlenmis 6zet yiiz goriintiileri
elde edilir. Bir piksel i¢in hangi sinifa ait olasiliksal deger daha yiiksekse, sonug
goriintlistindeki ilgili piksel degeri o simf kabul edilir. Sonug¢ goriintiisiindeki bir

piksele, piksel arkaplana ait ise kirmizi, yiiz bileseni sinifina ait ise yesil renkli olarak

deger atanir.

Ayrica tam baglantili katmandaki iki kanalin olasiliksal degerleri, yiiz ifadesi i¢in
gelistirilen CNN-3’e aktarilir. Boylece kilavuzlu goriintii egitimi ve daha giiclii yiiz
ifadesi tespiti gerceklestirilmis olur. CNN-2 nin test islemi ise [117]'de agiklanan

siirgiilii pencere yaklasimu (sliding window) kullanilarak gergeklestirilir.

CNN-2 mimarisi 7 katman igerir. Bunlar:
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1. 4 adet konvoliisyon katmam (16 5x5x3'likk 1 katman, 16 5x5'lik 1 katman, 32

5x5'lik 1 katman ve 32 4x4 filtreli 1 katman),

2. 2 adet havuzlama katmam,

3.

1 adet tam baglantili katman.

CNN-2’nin mimarisi Sekil 4.11°de gosterilmistir.

576

Ki(5x5)

H{3x3) Ki5x%5) Ki(5x5)

-

li

Hi3x3)

=N

l

KI(5x5)

|

tam
baglantih
katman
YUZ  ARKA PLAM
eder (y=a) ( ™

beyaz BOLUTLENMIS
dedilse GORUNTU
siyah

s -

Sekil 4.11. Yiiz boliitleme i¢in gelistirilen CNN (CNN-2) mimarisi.

CNN-2’nin egitimi sonucunda, ilk konvoliisyon katmaninda Ogrenilen filtreler ile

Sekil 4.12.’de gosterilen orijinal goriintiiniin konvoliisyona tabi tutulmasi sonucunda

olusan ¢ikis goriintiileri Sekil 4.13.’te gosterilmistir.

Sekil 4.12. Orijinal yiiz goriintlisil.
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Sekil 4.13.CNN-2’ye ait ilk konvoliisyon katmani sonuglari.

Sekil 4.13. incelendiginde siyah ve beyaz arasi gri ton renk gecislerinin piksellerde yer
aldig goriilmektedir. Bu dagilimda beyaz pikseller ¢ekirdek ¢ercevelerinin 6grendigi
ozniteliklerin on plana ¢ikarildig yerlerdir. Ornek olarak sekildeki son satirda bulunan
ilk iki goriintiiye ait cekirdek cerceveleri géz ve kas Ozniteliklerini 6grenmeye
baslanustir. Sekil 4.12.’nin giris olarak kullamldigi agda, ikinci konvoliisyon
katmaninda 6grenilen filtrelerin bir dnceki katmandan gelen girdiler ile konvoliisyona
tabi tutulmasi sonucunda olusan ¢ikis goriintiileri de Sekil 4.14.’te gdsterilmistir.



Sekil 4.14. CNN-2 ikinci konvolisyon katmam ¢iktilari.

Ugiincii konvoliisyon katmamnda 6grenilen ¢ekirdek gerceveleri bir dnceki katmandan
gelen girdilere uygulandiginda ise Sekil 4.15.’teki gortintiiler elde edilir.
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Sekil 4.15. CNN-2 {i¢ilincii konvoliisyon katmam ¢iktilari.
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Son konvoliisyon katmani ¢iktilar: ise Sekil 4.16.’da verilmistir. Bu goriintiilerden
anlasilabilecegi gibi son konvoliisyon katmaninda ag; gozler, kaslar ve agizbdlgelerini

ogrenmeye odaklanmustir.

Sekil 4.16. CNN-2 son konvoliisyon katmam ¢iktilar1.

4.5. Yiiz ifade Tespiti icin Gelistirilen CNN (CNN-3)

Seri bagli CNN mimarisinde, tigiincii ve son CNN yiiz ifadelerini siniflandirmak tizere
egitilmistir. Yiiz ifadesi simflandirilirken, giris olarak CNN-2'ye ait tam baglantili
katmandaki yiiz bilesen katmani ile arkaplan katmamndaki (2-kanal) olasiliksal
degerler ile orijinal ham yiiz goriintiisii (3-kanal) birlikte kullanilir. Bu sekilde CNN-
2’ye ait degerlerin kullanilmasinin avantajlar1 asagida siralannustir, bu avantajlar

sayesinde daha yiiksek basarima sahip yiiz ifadesi tespiti sistemi gelistirilmistir.

1. Kilavuzlu 6grenme: CNN-2'nin tam baglantili katmamna ait olasiliksal
degerler kullanilarak, agin daha ilk katmanlardan itibaren yiiz ifadesi tespiti
igin onemli olan yiiz bilesenlerini kullanmas1 saglanmistir, bu kilavuzlu
ogrenme (guided image training) sayesinde basarim artmustir.

2. Parca tabanl1 ve biitiinsel yiiz bilgilerinin birlikte kullamimi: CNN-2’den elde
edilen parga tabanl bilgiler ile birlikte CNN-3’te orijinal yiiz goriintiilerinin
birlikte kullammu sistemi daha giiclii kilmistir.
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3. Kisisel gizliligi saglama: CNN-2’den elde edilen boliitlenmis 6zet yiiz
goriintiisti, hi¢bir kigisel bilgi icermemesine ragmen, yiiz ifadesi ile ilgili
onemli bilgiler igerir. Eger yliz goriintiilerinin arsivlenmesi gereken 6zel bir
durum gerekirse, bu goriintiiler arsivlenebilir. Boylece kisisel bilgiler
gizlenirken, yliz ifadesi bilgileri arsivlenmis olur. Bu durum, 6zellikle medikal
uygulamalarda hastamin  modunu gosterme bi¢cimi kaydedilirken ise

yarayabilir.

CNN-3 yapisi, CNN-1'e benzer sekilde 64x64 olarak yeniden boyutlandirilmig tam
yliz goriintiisii lizerinde c¢alisir. 10 katman olarak tasarlanmistir. Bunlar:
1. 5 adet konvoliisyon katmam (64 5x5x3 boyutunda 1 katman, 32 5x5 ile 2
katman, 64 5x5 ilel katman ve 64 4x4 filtreli 1 katman),
2. 4 adet havuzlama katmamn,
3. 1 adet tam baglantil: katman.

CNN-3’1in mimarisi Sekil 4.17.’de gosterilmistir.

K(5x%5) H(3x3) K(5x5) H(3x3) K(5x5) H(3x3) K(5%5)

e =N =N RN

64 _

G4

tam
H(3x3) K(dxd) paglantil soft-max

katman
l - l s Y
—> ¥UZ IFADESI
— —> | resem

hN -

Sekil 4.17. Yiiz ifade smiflandirmasi igin kullanilan CNN (CNN-3) mimarisi.

Tablo 4.1., onerilen sisteme ait CNN-1, CNN-2, CNN-3 yapilarinin detayli katman

bilgisini gostermektedir.
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Tablo 4.1. Onerilen CNN sisteminin detayh katman bilgileri

Mimari Katman Cekirdek Filtre Cikis
boyutu saylsi boyutu
Konvl 5x5 64 64x64x64
Konv2 5x5 32 32x32x32
NN-1 (B Snelimi tespiti icin eiris:
CNN-1 (Bas yonelimi tespiti igin giris: s 5x5 32 16x16x32
64x64)
Konv4 5x5 64 8x8x64
Konv5 4x4 64 1x1x64
Konvl 5x5 16 16x16x16
Konv2 5x5 16 8x8x16
CNN-2 (Yiiz boliitleme i¢in giris: 16x16)
Konv3 5x5 32 4x4x32
Konv4 4x4 32 1x1x32
Konvl 5x5 64 64x64x64
Konv2 5x5 32 32x32x32
CNN-3 (Yiiz ifadesi tespiti igin giris: Konv3 55 32 16x16x32
64x64)
Konv4 5x5 64 8x8x64
Konv5 4x4 64 1x1x64

4.6. Deneysel Sonuclar

Yukarida anlatilan CNN mimarisi MatConvNet kiitiiphanesi  kullamlarak
gelistirilmistir. Sistemin bas yonelimi tespiti, yliz boliitleme ve yliz ifadesi tespiti ile

ilgili analiz sonuglar1 bu béliimde anlatilmustir.

Bas yonelimi tespiti i¢gin RaFD’ye ait 8040 goriintii, egitim ve test seti olmak {izere 2
esit parcaya boliinmiistiir. Bas yonelimi tespitinde, sistem orijinal yiiz goriintiileri
kullamlarak egitilmistir. Sistemin sadece bas kameraya doniik ya da degil seklinde
simflandirilmas1 yeterli olmasina ragmen, veritabaninda 5 agili bas yoOnelimi

goriintiileri yer aldigindan, 5 acili sitmflandirma yapilmstir.

Bas yonelimi tespitinin RaFD igin sonuglar1 Tablo 4.2.’de verilmistir. Tablodaki 90

derecelik ac1 basin kameraya baktigi andir. 0 derece basin tam saga, 180 derece ise
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basin tam olarak sola doniik oldugu anlar1 temsil etmektedir. Tablodan da
goriilebilecegi gibi Onerilen yontem 5 simfli bag yonelimini %99,9 oraminda dogru
olarak tespit etmektedir. Daha da dikkat ¢ekici olan ise bu tezin konusu geregi 6nemli
olan basin kameraya baktig1 pozisyonlar %100 oraninda dogru olarak tespit edilmistir.
Kameranin ilgi analizi yapilan {iriin ya da reklam iizerinde oldugu varsayildigindan

misterinin gorsel ilgi odagi kameraya dogru oldugunda, sistem diger adimlara

gecebilmektedir.
Tablo 4.2. RaFD i¢gin bas yonelimi tespiti basarim oranlar1 (%)
Tahmin
0 45 90 135 180

Gergek

0 99,88 0,012 0 0 0
45 0 100 0 0 0
90 0 0 100 0 0
135 0 0 0 100 0
180 0 0 0 0,037 99,63

Ortalama Basarim: % 99,90

Bas yonelimi i¢gin KDEF’e ait 4900 goriintii kullamlmistir. Veri sayisi az oldugundan
bu veritabamna ait goriintiiler %90 egitim, %10 test olacak sekilde bollinmiistiir.
KDEF ig¢in bag yonelimine ait karmasiklik matrisi Tablo 4.3.’te verilmistir. Tablodan
da goriilebilecegi gibi basin tam kameraya karsi oldugu (90 derecelik) a¢1 yine %100
oraninda dogru tespit edilmistir. KDEF i¢in ortalama bas yonelimi basarimu ise

%99,39°dur.

Yiiz boliitleme icin RaFD’ye ait 1206 goriintiiliik set, egitim ve test seti olmak iizere
2’ye boliinmiistiir. Onerilen sistem, yiiz béliitleme asamasinda direk goriintiileri
kullanmak yerine bu goriintiileri 16x16 bloklara ayirarak egitim yapar. Bloklarin her
birine etiket atama islemleri yukarida anlatilmistir. Bu sekilde toplam 691.200 blok
elde edilmistir. Bu bloklarin 6.035 tanesi yukarida anlatilan %80 esik degerini

gecemedigi icin karma sinif olarak degerlendirilmis ve giirbiiz bilgiler icermediginden
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egitime dahil edilmemistir. Bloklarin 14.935 tanesi yiiz bilesen sinifi ve 670.230 tanesi
ise arka plan sinifi olarak etiketlenmistir. Tablo 4.4. toplam blok sayis1 ile egitimde

kullanilan ve kullanilmayan blok sayilarim gostermektedir.

Tablo 4.3. KDEF igin bag yonelimi sonuglart

Tahmin
0 45 90 135 180
Gergek
0 97,96 2,04 0 0 0
45 0 100 0 0 0
90 0 0 100 0 0
135 0 0 0 100 0
180 0 0 0 1,02 98,98

Ortalama Basarim: % 99,39

Tablo 4.4.Yiiz béliitleme asamasmda egitimde kullanilan blok sayilart

Simif tipi Blok sayis1

Yiiz bileseni sinifi 14.935
Arka-plan sinifi 670.230
Karma sinif 6.035

Toplam blok 691.200

Yiiz ifadesi tespiti icin RaFD’ye ait 1206 6n yiiz goriintiisii kullamlmustir. Bu goriintii
seti; egitim ve test seti i¢in iki esit par¢aya boliinmiistiir. Bu dagilimda egitim ve test
setinde ayni kisiye ait aym yiiz ifadeli ya da farkli yiiz ifadeli yiiz goriintiileri

bulunmamaktadir.

Yiiz ifadesi tespiti asamasinda CNN-3, 5 kanalli giris verisi ile egitilmistir. Bu
kanallarin 3’{inii orijinal yiiz goriintiisiiniin, red (kirmuzi1), green (yesil), blue (mavi)
(RGB) kanallar1 olusturur; son 2 kanal ise CNN-2’den elde edilen tam baglantili
katmanin olasiliksal degerleridir. Tablo 4.5. RaFD i¢in yiiz ifadesi tespiti sonuglarimin
karmasiklik matrisini gosterir. Karmasiklik matrisinden goriilebilecegi gibi en yiiksek
sonucu %100 basarim oram ile saskinlik duygusu, en diisiik sonucu ise %86,87
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basarim oram ile korku duygusu vermistir. Kizginlik duygusu %97,98 basarim
oramnda, igrenme %96,97 oramnda, lizgiinlik ise %90,91 oramnda dogru tespit
edilmigtir. Bu tabloda kirmuz: ile isaretli hiicreler negatif duygulari, yesil ile isaretli
hiicreler pozitif duygular1 gosterir. Bu karmasiklik matrisinden pozitif ve negatif
duygularin basarim oranlar1 yeniden hesaplandiginda, pozitif duygular %94,95
oraninda dogru tespit edilmisken, negatif duygular ise %93,18 oraninda dogru tespit

edilmistir.

Tablo 4.5. 5 kanalli giris ile egitilen yiiz ifadesi tespiti sisteminin RaFD i¢in basarim oranlar1 (%)

Kizgmlik  Igrenmislik Korku Uzgiinliik JRERNSN'S

Kizginlik 97,98 0

igrenmislik 1,01 96,97 0 0 0 2,02

Korku 0 0 86,87 0 11,11 2,02
0 4,04 0 94,95 1,01 0

Uzgiinliik 4,04 2,02 3,03 0 90,91 0
0 0 0 0 0 100

Ortalama Basarim: % 94,61

Olumsuz Duygular

94,95 93,18

Onerilen 5 kanal girisli yiiz ifadesi sisteminin etkilerini daha iyi gdsterebilmek igin,

tasarlanan yiiz ifadesi tespiti CNN yapisi (CNN-3) RaFD’ye ait;

- sadece orijinal ham yiiz gériintiileri ile,

- sadece CNN-2’den elde edilen boliitlenmis 6zet yiiz goriintiileri ile ve

- CNN-2’den elde edilen 6zet yliz goriintiileri ile birlikte ham goriintiilerin
kombinlenmesi ile egitilmistir.

Bu egitimlerin test edilmesi ile elde edilen karmasiklik matrisleri sirasiyla Tablo 4.6.,
Tablo 4.7. ve Tablo 4.8.’de sunulmustur. Tablolar analiz edildiginde goriilebilecegi
gibi, orijinal yiiz goriintiileri ile egitim sonucunda kizginlik duygusu %88,89; igrenme
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duygusu %90,91; korku duygusu %84,85; mutluluk duygusu %73,74; {tizgiinlik
duygusu %69,70; saskinlik duygusu ise %91,92 oraminda dogru tespit edilmistir.
Sistem sadece bolitlenmis yiiz gorintiileri ile egitildiginde ise basarim oranlari
kizginlik i¢in %98,67; igrenme i¢in %89,34; korku i¢in %76, mutluluk i¢in %97,34;
iizgiinliik i¢in %76; saskinlik i¢in %97,33 tiir. Sistem O6zet yiiz goriintiileri ile birlikte
3 kanalli ham goriintiilerin kombinlenmis hali ile egitildiginde ise genel basarim biraz
daha yiikselmistir (%93,43). Bu durumda kizginlik duygusu %92,93; igrenme duygusu
%98,99; korku duygusu %87,88; mutluluk duygusu %92,93; iizgiinlik duygusu
%88,89; saskinlik duygusu ise %98,99 oraninda dogru tespit edilmistir. Ancak
bahsedilen ii¢ egitimde de, onerilen 5 kanall1 giris ile elde edilen yiiz ifadesi tespiti

basarim oram yakalanamamustir.

Tablo 4.6. RaFD’ye ait sadece orijinal yiiz goriintiileri ile CNN-3 sisteminin egitilmesi sonucunda elde edilen
basarm oranlar1 (%)

Gergek/Tahmin  Kizginlik Igrenmislik Korku Mutluluk Uzgiinlik Saskinlik

Kizginlik 88,89 3,03 0 0 8.08 0
[grenme 7,07 90,91 0 2,02 0 0
Korku 1,01 2,02 84,85 1,01 8,08 3,03
Mutluluk 9,09 3,03 14,14 73,74 0 0
Uzgiinliik 9,09 2,02 19,19 0 69,70 0
Saskinlik 0 0 8,08 0 0 91,92

Ortalama Basarim: %83,33

Tablo 4.7. Tablo 4.7. RaFD’ye ait sadece boliitlenmis yiiz goriintiileri ile CNN-3 sisteminin egitilmesi sonucunda
elde edilen basarm oranlar1 (%)

Gergek/Tahmin  Kizginlik  Igrenmislik Korku Mutluluk Uzgiinlik Saskinlik

Kizginlik 98,67 0 0 1,3 0 0
[grenme 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
Uzgiinlitk 13,33 5,33 5,34 0 76 0
Saskinlik 0 2,67 0 0 0 97,33

Ortalama Basarim: %89,11
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Tablo 4.8. RaFD’ye ait Ozet yiiz goriintileri ve orijinal yiiz goriintillerinin birlikte giris olarak verilmesi ile
egitilen yiiz ifadesi tespiti sisteminin basarim oranlari (%)

Gergek/Tahmin Kizginlik Igrenmislik Korku Mutluluk Uzgiinlik Saskinlik

Kizginlik 92,93 0 0 0 7,07 0
[grenme 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
Uzgiinliik 8,08 0 3,03 0 88,89 0
Saskinlik 0 0 1,01 0 0 98,99

Ortalama Basarim: %93,43

Ayrica CNN-2; 6 smmfli simflandirma yapmak yerine ifadelerin pozitif ve negatif
olarak 2 siifli sitmflandirilmasi i¢in RaFD’ye ait goriintiiler ile yeniden egitilmistir.
Bunun i¢in veritabanindaki mutluluk duygusu pozitif simf; kizginlik, igrenmislik,
korkmugluk ve izintii duygular1 negatif simf olacak sekilde veritabam yeniden
diizenlenmistir. Saskinlik ifadesi referans ¢alismada olumlu ya da olumsuz bir duygu
olarak siniflandirilamadigindan bu ¢alismada da bu iki sinifa dahil edilmemistir. Yeni
olusturulan veritabanindaki 510 goriintii egitim, 495 goriintii test seti olacak sekilde
ayarlanmistir. Bu egitim sonucunda %92,48 genel basarim elde edilmistir. Sonucun 6
simfli egitime gore daha diisiik sonug vermesinin nedeni; negatif simftaki goriintiiler
bir ¢ok duyguyu igerdiginden, d6grenmenin spesifik olarak ifadelerin 6grenilmesine
gore daha zor olmas1 seklinde yorumlanabilir. 2 sinifl1 egitim sonucunda Tablo 4.9.’da

gosterilen karmasiklik matrisi elde edilmistir.

Tablo 4.9. Pozitif ve negatif duygular olarak gergeklestirlen iki smifli egitimin RaFD i¢in karmagiklk matrisi

Gergek/Tahmin Olumlu Duygular ~ Olumsuz Duygular
Olumlu Duygular 84,85 15,15

Olumsuz Duygular 0 100

Ortalama Basarim: 92,48

Son olarak; CNN-3, KDEF veritabamna ait 5 kanalli veriler ile egitilmis ve test
edilmistir. Bunun icin KDEF’e ait bas acis1 karsiya dogru olan 840 yiiz goriintiisii
kullanilmuigir. Veri sayisi az oldugundan bu goriintiilerin %90°1 egitim, %10’u test
verisi olacak sekilde diizenlenmistir. Bu egitimin test edilmesi ile Tablo 4.10.’daki

karmasiklik matrisi elde edilmistir. Karmasiklik matrisinden goriilebilecegi gibi en
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yiikksek sonucu %100 basarim oram ile mutluluk ve saskinlik duygusu, en diisiik
sonucu ise %85,72 basarim oram ile korku ve kizgilik duygusu vermistir. Igrenme
duygusu %92,86 oraminda dogru tespit edilmistir. Bu tabloda kirmuzi ile isaretli
hiicreler negatif duygulari, yesil ile isaretli hiicreler pozitif duygular1 gosterir. Bu
karmagiklik matrisinden pozitif ve negatif duygularin basarim oranlari yeniden
hesaplandiginda, pozitif duygular %100 oramnda, negatif duygular ise %89,29

oraninda dogru tespit edilmistir.

Tablo 4.10. 5 kanall giris ile egitilen yiiz ifadesi tespiti sisteminin KDEF i¢in basarim oranlar1 (%)

Kizgmlik  Igrenmislik Korku Uzgiinliik JRERNSN'S

Kizginlik

[grenmislik

Uzgiinliik

Saskinlik 0 0 0 0 0 100

Ortalama Basarim: % 92,86

Olumsuz Duygular

100 89,29

Sistemin verdigi hatalar analiz edildiginde, sistemin basarimim diisiiren 6nemli bir
etkenin kullamlan veritabammn dogal duygulardan olusmamasi oldugu sdylenebilir.
Literatiirde kullamilan bir ¢ok veritabani gibi RaFD ve KDEF de laboratuvar
ortaminda, kisilerin duygular1 taklit etmesi sonucu ¢ekilen fotograflarin olusturdugu
veritabanlaridir. Bunedenle bu veritabanlarinda yer alan baz fotograflarin ifade ettigi
duygular hakkinda insamn bile yanilma pay1 bulunabilir. Sistemin yanlis buldugu bazi
gorsel ornekler Sekil 4.18.’de sunulmustur. Sistemin ger¢ek duygular ile egitilmesi ve

test edilmesi ile bagarim oraninin daha da yiikselecegi ongoriilmektedir.
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Sekil 4.18. Onerilen sistemin yanhs buldugu yiiz ifadesi goriintiilerinden ornekler.

4.7. Onerilen Iki Asamah 5 Kanalh Yiiz ifadesi Tespiti Yontemin Literatiirdeki
Diger Cahsmalar ile Karsilastilmasi

Onerilen iki asamali 5 kanal girisli yiiz ifadesi tespit sisteminin basarim oran,
literatiirdeki aym veritabanlarim kullanan (RaFD ve KDEF) diger yiiz ifadesi tespiti
calismalar1 ile karsilastirilmustir. Tablo 4.11. bu karsilastirma sonuglarim
gostermektedir. Tabloda, CNN-3’iin 3 kanalli (RGB) orijinal ham yiiz goriintiisi, 1
kanall1 boliitlenmis 6zet yiiz goriintiisii ve 4 kanalli orijinal ham yiiz goriintiisii ile
birlestirilmis boliitlenmis 6zet yliz goriintiisti verileri ile egitilmesi sonucunda elde
edilen basarimoranlar1 da siralanmustir. Tablo 4.11. analiz edildiginde goriilebilecegi
gibi, bu tez calismasinda onerilen 5 kanal girigli yiiz ifadesi sistemi, literatiire gore
daha yiiksek bagarim gostermistir (%94,61). Sistemde sadece 1 kanalli boliitlenmis
yiiz goriintlilerinin kullanimu literatiire gore es veya biraz daha diisiik (%89,11) sonug
verse de, yukarida da bahsedildigi gibi bu goriintiilerin yiiz ifadesi ile ilgili temsili
goriintiiyli barindirip kisisel hi¢ bir veri icermemesi, yiiz ifadelerinin arsivlenmesini

gerektirebilecek medikal uygulamalar gibi bir ¢ok alanda tercih sebebi olabilir.
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Tablo 4.11. Onerilen yiiz ifadesi tespiti sisteminin literaiirdeki diger ¢ahsmalar ile karsilastrilmas: (*: 7 smifla
calisilan cahsmalar1 gosterir)

Yontemler Veritabani Basarim
Orant (%)
HOG + NNE [118] RaFD, TFEID, JAFFE 93,75
Surf Boosting [119] RaFD 90,64
Gabor F. + GLCM* [120] RaFD 88,41
Facial Components Detection + RaFD 93,96
Fuzzy [121]
Facial Components Detection + RaFD 75,61
KNN [121]
Viola & Jones + AAM + ANN¥* RaFD 89,55
[122]
DFD+KNN* [123] KDEF 82.24
LSiBP+SVM* [124] KDEF 84.07
HOG+SVM* [125] KDEF 80.20
HOG+AdaBoost* [125] KDEF 75.20
HOG+AdaBoost+SVM* [126] KDEF 87.20
RaFD (3-kanalli ham goriintii) 83,33
RaFD (1-kanall1 boliitlenmis dzet goriintii) 89,11

RaFD (3-kanalli ham goriintii ile
kombinlenmis 1-kanalli boliitlenmis dzet

. e 93,43
Onerilen Yontem goriinti)
RaFD (2-kanall1 CNN-2 olasilik degerleri ile 94,61
kombinlenmis 3-kanalli ham goriintii)
KDEF(2-kanalli CNN-2 olasilik degerleri ile 92,86

kombinlenmis 3-kanalli ham goriintii)

4.8. Miisteri Davrams Analizi Sisteminin Cahsmasmdan Ornekler

Sekil 4.19.°da KLT algortimas1 ile yliz anahtar noktalarinin tespit edilip yliziin

etiketlenmesine ait bir 6rnek sunulmustur.
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Sekil 4.19. KLT algoritmast ile yliz anahtar noktalarmm tespit edilip, yiiziin etiketlenmesi.

Sistemin ¢aligmasindan bir 6rnek ise Sekil 4.20.’de sunulmustur. Sekilde de gorildigii
gibi kisinin basi kameraya doniikse (kameramn ilgili iiriin {izerinde oldugu
varsayildigindan, bas ilgili iirline doniikse) kisinin gorsel ilgi odag ilgili iiriin ya da
reklamdadir. Bu nedenle yiiz ifadesi asamasina gecilir. Yiiz ifadeleri belli bir siire
boyunca depolanmir ve bu siire sonunda en ¢ok sayida gosterdigi duygular analiz
edilerek kisinin modu hakkinda bilgi verilir. Eger kisinin bas yonelimi kameraya dogru
degilse, kisinin gorsel dikkati iirlinde olmadigindan tiriinle ilgilenmedigi gerekgesi ile

yiiz ifadesi tespiti asamasina gegilmez.

Sekil 4.20. Sistemin ¢alisma zamanindan 6rnekler.

Sekil 4.21.”de sistemin birden fazla kisiye ait yiizleri etiketlemesi ve bu kisilerin yiiz

ifadelerini bulmasina ait ornekler gosterilmistir. Kisiler yer degistirse bile sistem
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kisileri takip edebilmekte ve her kisinin etiket numarasi ile birlikte yiiz ifadelerini ayri
ayr1 depolamaktadir. Kamera alanina yeni kisiler girmesi ile bu kisiler de
ctiketlenmekte ve kamera alamndan kisilerin ¢ikmasi durumunda etiketler

silinmektedir.

EXPRESSION: angry

1 2018-12-1811-2

Sekil 4.21. Sistemin iki kigiye ait yiiz goriintiisiinii etiketleyip, takip etmesi ve yiiz ifadelerini tespit etmesinden
bir drnek.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Miisteri davramslarimin incelenip, ilgi duyulan reklam ve iriinlerin tespit edilmesi
pazarlamacilik alaninmin 6nemli konularindandir. Bu amagla yapilan geleneksel
anketler giinlimiizde miisteriyi rahatsiz edici bir yontem olarak degerlendirilmektedir.
Insan goézlemcilerin, miisteri davramslarim incelemesi ve karar vermesi ise hem
deneyim gerektiren hem de goreceli olarak degisebilen bir durumdur. Bu nedenle
misteri davramglarint inceleyip ilgi duyulan iriinleri belirleyen, satin alma
egilimlerini degerlendiren sistemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Boylece
bu alanda tarafsiz, giivenilir ve nicel sonuglar iireten sistemler etkili olarak saticiya

destek verebilecek ve ¢oziim tliretmesine katki saglayabilecektir.

Bu calismada onerilen sistem, miisterinin gorsel ilgi odagina ve duygu moduna gore
satin alma egilimi hakkinda satictya destek vermeyi hedeflemektedir. Bunu
gerceklestirmek icin ilk olarak ortamda bulunan insan yiizleri tespit edilmektedir.
Insan yiizleri tespit edilip ortamdan bagimsiz hale getirildikten sonra bu yiizlerin bas
yonelimleri tespit edilmektedir. Bu asamada kameranin, ilgi duyulmasi beklenen {iriin
ya da reklamin iizerinde oldugu varsayilmistir. Dolayisiyla eger miisterinin bas
yonelimi kameraya dogru ise gorsel ilgi odagr ilgili tiriinde olabilir. Miisterinin gorsel
ilgi odag {iriinde degilse zaman kaybetmemek icin yiiz ifadesi tespiti asamasina
gecilmez ve yeniden ortamdaki yiizler tespit edilirek analizler yeniden gerceklesir.
Eger miisteri gorsel odag ilgili {iriine dogru ise bundan sonra siradaki asama
miisterinin duygu modunun belirlenmesidir. Miisteri duygu modunu belirlemek i¢in
yliz ifadelerinden yararlanilmustir. Psikoloji alanindaki arastirmalara gore kizginlik,
iziintli, igrenme, korku duygular1 negatif duygu iken mutluluk duygusu pozitif
duygudur. Bu ¢alismada da insan duygu modunu belirlemek amaciyla, yiiz ifadeleri
pozitif ve negatif olarak simflandirilmistir. Sistem belli bir siire boyunca miisterinin

yiiz ifadelerini analiz eder ve depolar. Belirlenen siire sonunda miisterinin gosterdigi
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duygu grafigine gére miisterinin olumlu ya da olumsuz modda oldugu ile ilgili sonucu

ekranda gosterir.

Belirlenen siire boyunca izlenen miisterinin kamera gorlis agisinin degismesi yani
kisilerin yer degistirmesi, kamera goriis agisindan ayrilmasi veya kamera goriis acisina
yeni miisteri / miisteriler girmesi durumlar1 da g6z oniinde bulundurulmustur. Sistem
her bir insan yliziinii etiketleyerek, kisileri birbirinden bagimsiz olarak inceler ve takip

eder. Her bir kisi i¢in analiz sonucunu kisi etiketi ile birlikte ekranda gosterir.

Bu tez calismasinda Onerilen sistemi gercekleyebilmek i¢in bilgisayar gbrmesi ve
derin Ogrenme yaklagimlarindan yararlamlmistir. Ortamdaki insan yiizleri
Viola&Jones yontemi ile tespit edilmektedir. Goriintii isleme yontemleri ile ortamdan
bagimsiz hale getirilen insan yiizleri, bas yonelimi tespiti i¢in gelistirilen CNN-1
mimarisinde giris olarak kullanilir ve bas yonelimi tespit edilir. Bas yoneliminin
kameraya dogru olmasi durumunda; yiiz goriintiisii, yliz boliitleme i¢in gelistirilen
CNN-2 mimarisinde kullamlir. Boylece yiiz ifade tespitinde 6nemli olan kaslar, gozler
ve agiz bolgelerinden olusan 6zet yiiz goriintiisii elde edilir. Ardindan CNN-2"deki tam
baglantil1 katmanda elde edilen arkaplan ve yiiz bileseni olasiliksal degerleri ile
birlikte ham yiiz goriintlisii 5 kanall1 bir matriste birlestirilir. Bu matris yiiz ifadesi
tespiti igin gelistirilen CNN-3’e giris olarak verilir ve yiiz ifadesi bilgisi elde edilir.
Insan yiizlerinin etiketlenip takip edilmesi ise KLT algoritmasi ile ger¢eklenmistir.

Calismanmin sonuglar1 analiz edildiginde RaFD {izerinde 5 simfli bag yoneliminin
%99,90 oranminda, 6 simfli yiiz ifadesinin ise %94,61 oraninda dogru sonug¢ verdigi
goriilmiistiir. Onerilen sistem igin bagin kameraya doniik olmasi ya da olmamasi
seklindeki iki simfl1 bag yonelimi yeterli olmasina ragmen, kullanilan veritabaninda 5
acili bas yonelimleri yer aldigindan simflandirma buna goére yapilmistir. Test
asamasinda basin kameraya dogru oldugu pozisyonlari sistem %100 dogruluk oram

ile tespit edebilmistir.

Yiiz ifadesi tespiti yukarida bahsedildigi gibi yiiz boliitleme ve boliitlenmis

goriintiilere ait bilgileri kullanarak yiiz ifadesi simflandirma olmak iizere iki asamali
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olarak gerceklestirilmistir. 1ki asamali sistemin etkinligini gdsterebilmek i¢in yiiz
ifadesi asamasinda farkli deneyler de yapilmustir. ilk olarak CNN-3 sadece ham yiiz
goriintiileri ile egitilmis ve bu egitimin basaris1 %83,33 olarak tespit edilmistir. Ikinci
olarak CNN-3 sadece boliitlenmis 6zet yiiz goriintiileri ile egitilmis ve bu egitimden
%89,11 basarim oranmi elde edilmistir. Ardindan CNN-3; ham yiiz goriintiileri ile
birlikte boliitlenmis 6zet yiiz goriintiilerinin kombinlenmis hali ile egitilmis ve bu
basarimdan da %93,43 sonu¢ elde edilmisti. Bu deneylerin sonuglarindan
anlagilabilecegi gibi Onerilen yontemde CNN-2’ye ait tam baglantili katmanin
olasiliksal degerlerinin kullanilmast c¢aligmamin basarimum artirnmustir. Ayrica bu
yontem, hem parcali hem biitiinsel yliz 6zniteliklerini birlikte kullanmas1 bakimindan
da c¢alismaya Ozgiinlik katmistir. Calisma literiirdeki diger yiiz ifadesi tespiti
calismalar1 ile karsilastirildiginda ise basarim oramyla da literatiire katki

saglamaktadir.

Test agsamasinda sistemin hatali buldugu sonuglar analiz edildiginde, hatali bulunan
bazi yliz goriintiileri icin insamn bile ifade tespitinde zorlandigr g6zlenmistir.
Kullanilan veritabanlarinda yer alan goriintiiller, modellerin yiiz ifadelerini taklit
etmesi ile olusturulan, dogal olmayan ifadeler icerir. Egitim ve test bu goriintiiler ile
yapildigindan, sistemde hatalar olusabilmektedir. Egitim ve testin dogal ifadeler igeren

veritaban ile yapilmasi ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Onerilen sistem; saticilar1, miisteri davramislarim takip edip, ilgi ¢eken iiriinlerin tespit
edilmesi konusunda destekler. Satin alma potansiyelinde olan pozitif moddaki
miisterilerin belirlenmesinde yardimei bir aragtir. Nicel sonuglar iirettigi ve tarafsiz
oldugu i¢in insan gozlemcilere gére daha giivenilir olabilir. Bu sistem sayesinde
saticilar ilgi ¢eken {riinleri tespit edebilecegi icin satis politikalarini ve market
diizenlerini belirlerken de daha bilingli davranabilir. Ayrica pazarlamaci tarafindan bir
grup insana Uriin tamtimn yapilirken de sistemin iirettigi sonuca gore pazarlamaci

iirline ilgi duyan miisterilere odaklanarak satiglarint artirabilir ve zaman kazanabilir.

Gelistirilen miisteri davrams analizi sistemine gelecek ¢aligmalarda cinsiyet tespiti,

yas tespiti gibi modiiller eklenebilir. Boylece sistem, sadece belirli cinsiyetteki veya
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belirli yastaki miisterilere hitap eden iirlinlere olan ilgi tespitinde kullamlmak {izere
ozellestirilebilir. Ayrica herhangi bir Uriiniin hangi yastaki veya hangi cinsiyetteki
kitleye daha cok hitap ettigi de bu sekilde tespit edilebilir. Bu tez ¢alismasinin
motivasyonu miisteri davramiglarim izleme olsa da ¢alismada sunulan iki agamali yiiz
ifadesi tespiti yontemi veya ii¢ asamali 1lgi tespiti sistemi, 6grenci ilgisinin izlenmesi,

hasta dikkatinin ve modunun izlenmesi gibi baska motivasyonlar i¢in de kullamlabilir.
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