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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

K-NN SINIFLANDIRMA YONTEMINE DAYALI GRi SEVIYE
ESDIZIMLILIK MATRISI VE MOMENTUM OZELLIKLERI iLE
YUZDEKIi DUYGUYU TANIMA

Idris Awaidat Al AJAJ

KASTAMONU UNIiVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BILIMI VE MUHENDISLIGI ANA BILIM DALI
DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Umit TOKESER

Bu tezde yedi farki duygusal durumu siniflayacak topluluk yontemleri fikrine dayali olan bir
yiizdeki duyguyu tanima yaklagimini sunduk. Olasiliksal flizyon algoritmasinin yani sira
eylem birimleri ve anahtar nokta 6zellik konumlar yiiz ifadeleri tizerinden yedi temel duyguyu
tanimamizi sagliyor. Her bir numuna nétr, nese, hiiziin, 6fke, saskinlik, korku veya tiksinme
olarak etiketlenmistir. iki tip yiiz 6zelligi, eylem birimleri ve 6zellik noktas: konumlarini
cikaran ayri sinir ag1 siniflandiricilart dlgekli birlesik geri yayilim algoritmasiyla birlike
egitilir. Sistemimizin performansini iyilestirmek icin karar seviyesi fiizyon gergeklestirildi.
Smiflandirma igin K-NN kullanildi.

ANAHTAR KELIMELER: Yiiz Duygusu Tanilama, K-NN, Ozellik Cikarimi
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ABSTRACT

MSC THESIS

RECOGNIZING THE EMOTION IN THE PERCENT WITH THE GRAY
LEVEL COSYSTALITY MATRIX AND MOMENTUM PROPERTIES
BASED ON THE K-NN CLASSIFICATION METHOD

Idris Awaidat Al AJAJ

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: Assist. Prof. Dr Umit TOKESER

In this thesis, we present an approach to recognizing emotion in a face, based on the
idea of ensemble methods to classify seven different emotional states. In addition to
the probabilistic fusion algorithm, action units and key point feature positions allow
us to recognize seven basic emotions through facial expressions. Each sample is
labeled as neutral, joy, sadness, anger, surprise, fear, or disgust. Separate neural
network classifiers that extract two types of face features, action units, and feature
point locations are trained together with a scaled combined backpropagation
algorithm. Decision level fusion was performed to improve the performance of our
system. K-NN was used for classification.

KEYWORDS: Facial Emotion Detection, K-NN, Feature Extraction
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1. GIRIS

1.1 Arka Plan

Insanlar en farkli durumlarda dahi bir yiizii kolayca tantyabilir. Ancak, bir makine i¢in
yiiz tanima olduk¢a karmagik bir iglemdir ve bu tip tanimanin ana zorlugu yiizlerin
0zgll boyutlarinin olmamasi yani sira ¢evreye ve gozliik, sapka vb. bazi nesnelere
bagli olan varyasyonlara - bazi1 Ozellikleri algilanamaz veya asimetrik hale getiren
varyasyonlara maruz kalmasidir. Bu isi gergeklestirmek i¢in matematiksel, istatistiksel
temsiller araciligryla gelistirilen veya insanlar hakkindaki bilgiler {izerine kurulu olan
bazi teknikler vardir (Chellappa vd., 1995). Yiiz tanima Bilimsel Gorsellestirme ve
Bilgisayar Grafigi alanina baghdir ve insan yiizlerini bilgisayarlagtirilmis araglar
araciligiyla tanilamay1 amaglar. Bunun igin bir resimde bir veya birden fazla yutziin
varligini ve o yiizlerin 6zelliklerini, yani gdzlerini, burunlarini, agizlarini, kaslarmn,

kulaklarini vb. tanimlamak gerekmektedir.

Bu, kas, g6z, ag1z ve yiiz hareketleriyle bir mimik duygunun ve diistincenin ifadesidir.
Mimikler bir duygu veya diislinceyi ifade etmek ve duygulari giiclendirmek igin
kullanilir. Mimik ve jestleri kullanarak yapilan sanata "Pandomim" denir ve mimikler
ile jestleri kullanarak yapilan iletisime "Viicut dili" veya "Beden Dili" denir.
Mimiklerin sanal tasvirleri olan "gullcukler sanal ortamlarda mimikler yerine

kullanilir.

Mimikler su alanlarda 6nemli bir anlama sahiptir:

e Mimik, belli bir duygunun, bazen bir niyetin ifadesidir ve sahsi iletisimin temelini

olusturan bir sahsi iletisim ¢esididir ama genelde spontane olarak gelisir.

e Mimikleri ifade etme ve ¢ekme fonksiyonlarina sahiptir. Bu baglamda, ¢ocuk ve

ebeveyni arasindaki ilk iletisim bi¢imidir.

e Mimik, hareketleri sayesinde kisinin bireysel 6zellikleri (6z dinamizm) hakkinda

bilgi verir.



e Mimiklerle iletisim ve etkilesim, daha 6ne ¢iktig1 diisiiniilen ve daha iyi belgelenen

bir dilden daha onemlidir.

Insan yiiziiniin gdriinen hareketlerine jest (ayn1 zamanda yiiz ifadesi veya yiiz ifadesi
oyunlar1) denir. Yiiz kaslariin her bir hareketi bir saniyenin fraksiyonlarinda degistigi
icin ¢ogu durumda her bir yiiz ifadesinden genel bir ifade dogar. Jestler ise sozel
olmayan iletisimin diger davranis ve tutum bicimleriyle birlikte 6nemli bir pargasi
olabilir. Yiiz ifadesi mimik kaslarinin birlesimine dayalidir. Yiiziin en aktif kisimlar

olarak one ¢ikarlar, 6zellikle gozler ve agiz araciligyla.

Oyuncularin tiyatro ortamindaki profesyonel yiiz ifadeleri daima insan davranigina
calismalarindan kaynaklanir. Aramalarda cikan yiiz ifadesi goriintiileri oyuncularin
uzunca sure caligmasinin sonucudur. Oyuncularin yiizlerindeki duygular, senaryonun
ifade edilisi sanatta 6nemli bir aragtir; karakterin farkli duygu durumlar1 imalamalarla

karakterize edilir.

Bu durum yiiz ifadelerini zenginlestirir ve makyajla da karakterin goriiniisii tanimlanir.
Iyi yapilan yiiz ifadeleri, sdylenen sozlerin anlamini derinlestirir. Ozellikle sessiz
sahnelerde oyuncunun i¢inden gegenler, sdyledikleri ve yaptiklar yiiz ifadelerinden

anlagilir.

Biyometrik bir sistem bir riintii ve o Oriintiiniin otantikligini algilar (Waryanto vd.,
2019). Parmak izleri, iris, ses, yiizler, el geometrisi ve imza gibi 6zellikleri 6lger. Yz,
biyotmetride en ¢ok kullanilan ve iizerinde en ¢ok calisilan 6zelliklerden biridir (Serna

vd., 2019).

Yiiz tanima, insanlarin bilgi islenmis modelleri olan, yerlerine koymak tizere iiretilen
sanal insanlarin yaratiminda da yardimci olarak kullanilabilir. Bu sanal insanlar
gorlniisleri, hareketleri, tepkileri ve dogal karar verme kabiliyetlerinden o6tiirii insan
olarak kabul edilir. Bu konuda sanal insanlarin gelisimi {izerine yapilan arastirmadan
su dizeler alintilanabilir: Insan faktorlerini hesaba katan ortamlarm tasarimiim
kavranisi: boy, davranis, performans ve kapasiteler; 6rnegin, aracilar ve avatarlarin
goriiniis ve se¢imlerini etkileyen kiiltiir ve kisiligin ger¢ek zamanl olarak degisime

ugramasi; farkl iletisim, dil, ifade tarz1 ve jest bicimlerini anlama kabiliyeti; insan



davranigi, yaralanmalar ve fizyolojik tepkileri anlamak i¢in yapilan biyomedikal

similasyonlar.

Sanal insanlar filmlerde, bilgisayar oyunlarinda ve sanal resepsiyonistlik gibi 6zgiil
uygulamalarda popiilerlesmeye baslamistir. Ancak, insanlar bu sanal insanlarla
etkilesime gegme konusunda epey elestirel yaklagsmaktadir, bu da bu sanal sistemlerin
kullanicilarinin ilgisizligine, bu sistemlerin hedeflerine ulagmasinin zor olmasina
sebep olmaktadir. Sanal aktorlerin "yasiyor illiizyonu'"nu kabul edilebilir kilmalar1 i¢in
gercekei, inanilir ve gorsel olarak 1yi sunuluyor olmasi gereklidir. Gergekgilik imasi,
duygularin ifadesiyle iyilestirilebilir. Bir kisinin yiiz ifadesi, yiirliyiis sekli, hareketleri
ve diger ¢esit davranislar kisinin duygular1 hakkinda bilgi verir. Bir insanin duygu
durumunu belirlemek tavirlar1 anlayabilmek i¢in 6nemlidir ve bu toplum iginde

yagsami1 kolaylastirir.

Insanlarm beklentilerini karsilayan tesir edici bir tutumu var gibi goriinen sanal
insanlarin olusumu insanlar ve uygulama arasinda bir etkilesim olmasi i¢in dnemlidir.
Etkilesim ne kadar ¢ok olursa, sistemin gorevlerini yerine getirmesi o kadar muhtemel

olur.

Duygular ifade etmek icin model yapma iizerine pek ¢ok ¢alisma gerceklestirilmistir.
Amag, ortama uygun olan tesir edici bir duruma karar vermek ve duygular giinliik

hayatta karsilastigimiz gibi gercekei bir sekilde disa aktarmak.

1.2 Tezin GOrevi

Bu tezin amaci yiiz resimlerini igleyecek, bir resim veri tabanini kullanarak ¢okga
sayida resimdeki yiiz ifadelerini algilayacak sekilde kendini egitecek ve resimleri
MATLAB'e dayali bir veri tabanina 6zellik resmi olarak kaydedecek bir sistem
gelistirmektir. Sonrasinda, sisteme bir test amach yiiz resmi verildiginde sistem dogru
yiiz ifadesini tespit edebilecek ve dogru duygu siniflandirmasini (mutluluk, saskinlik,

sok olma, 6fke) yapabilecektir.



1.3 Tezin Amaci

Bu tez, sinirl kaynaklar kullanan ve maliyetsiz gri 6l¢ekli resimler iizerine dayali olan
Ayristirict Duygu Tanimlama (FER) sisteminin uygulanisini sunmaktadir. Uygulama,
yiiz tanimlama, Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma i¢in modiiller olusturmak igin

kullanilan MATLAB'de gerceklestirilmistir.

Bu projeye ek olarak yiiz tanimanin kullanildig1 pek ¢ok farkli alan vardir. Ornegin,
biyometri, giivenlik alaninda pek ¢ok arastirmaya konuk olmustur (Chellappa vd.,
1995; Zhang, 2013). Biyometriye dayali giivenlik sistemleri erisim saglama ve
varliklar1 koruma islemlerini otomatiklestirme amaci giitmektedir. Sifreler, barkodlar
ve akillt kartlar, belli bir kiginin 6zellikleri olmadig i¢in, iiglincii taraflar tarafindan
kullanilabilir, kaybolabilir ve hatta unutulabilir. Bu sorunlar1 en aza indirgemek icin
mevcutta, giivenlige yardimci olan diger teknolojilerin yani sira, bazi resim isleme

teknikleri vardir (Clarke, 1994; Boonkrong, 2021).



2. LITERATUR INCELEMESI

2.1 Yiiz ifadesi ve Duygular

Insan duygularin1 arastirmak, insanlik tarihi perspektifinden bakilinca, yeni bir sey
degildir. Duygular {iizerine gerceklestirilen ilk caligmalar 17. yiiz yila kadar
dayanmaktadir. Descartes'in zihinsel islemler ve viicutsal tepkiler arasinda bir iligkinin
olmas1 gerektigi konusunda ilk kez israrda bulunmasi devrim niteligindeydi. O
zamanlarda boylesine bir baglantiy1 6l¢ecek bir cihaz bulunmadigr i¢in bu goriis bir
bakima tartismaliydi da. Bu alandaki en etkileyici ¢aligmalardan biri Charles Darwin'in
“Insanlar ve Hayvanlarda Duygularin ifade Edilmesi” kitabidir (Darwin ve Prodger,
1998). Bu kitapta, Darwing duygulara dair yiz ifadelerinin bir kademeye kadar
evrensel oldugu ve hayatta kalmak icin evrimsel bir anlam1 oldugunu iddia etmistir.
Bu c¢aligmadan ilham alan ve bu alanin Onciilerinden olan Paul Ekman, Wallace
Friesen ile Carroll Izard, duygularin s6zlii olmayan ifadeleri iizerine giiniimiizde
“evrensellik calismalar1’” olarak bilinen birtakim kiltiirler aras1 calismalar

gergeklestirmistir.

1972'de Ekman (1972) ve Friesen (1973) Japon ve Amerikali 6grencilerin yiizlerinde
yiiz ifadesi davranisi ilizerine bir deney gergeklestirmistir. Denekler stres verici
filmlere maruz birakilmisti. Filmler boyunca deneklerin yiiz ifadelerindeki degisimler
Ol¢iiliip not edilmisti Ekman ve Friensen bu deneylerden sonra hem Amerikali hem de
Japon 6grencilerin duygu uyandirict filmler izlerken ayni yiiz ifadelerini gosterdigini
bulmustur. Denekler, yalniz olduklarimi ve gozlemlenmediklerini diisiindiikleri bir
durumdaydi. Ayrica, Yeni Gine'de izole bir kabile ile medeni insanlar1 gozlemlemisler
ve duygularin alti kategorisinin, yani mutluluk, lziintii, 6tke, igrenme, korku ve
sasirmanin evrensel olarak degerlendirilebilecegi sonucuna varmislardir (Friesen ve

Ekman, 1978; Rosenberg ve Ekman, 2020).



2.2 Yiiz ifadelerinin Olciimii
2.2.1 Yiiz ifadelerinin Fizyolojisi

Insan yiizii bir kafatas1 siniri tarafindan konrol edilen 20 diiz iskelet kas1 barindirir.
Cildin altinda, ozellikle agiz, burun ve goziin yakinlarinda bulunurlar. Yiiz kaslari,
viicuttak diger kas gruplarina kiyasla 6zglin ve farklidir. Diger iskelet kaslarinin
aksine, eklemler veya kemikleri degil de yiiz yiizeyinde “ifade” olarak diisiiniilebilen

deformasyonlara sebep olarak cildi hareket ettirirler.
2.2.2 YUz Eylemi Kodlama Sistemi

70'lerde bir insanin yiiz kast hareketleri ve o kisinin fizyolojik durumu arasindaki
baglantilar ciddi bir sekilde sorgulanmaktaydi. Yiizdeki duygularin Ol¢imi ve
siniflandirilmasi i¢in bir kodlama semasiin gelistirilmesi gerekliydi. O zamanlarda
bu sorunu ¢6zmek i¢in birtakim sistemler gelistirilmistir. Bu ¢abalarin arasinda Ekman
ve Friesen tarafindan gelistirilen Yiiz Eylemi Kodlama Sistemi (FACS (Friesen ve
Ekman, 1978; Rosenberg ve Ekman 2020) ve 1979'da Izard tarafindan gelistirilen
Azami Olgiid Ayristirict Yiiz Hareketi Kodlama Sistemi (MAX) (lzard ve Weiss,
1979) en One ¢ikan semalardi. Bu sistemlerin gelisiminin ardindan yiiz ifadesi ve
duygu analizi arastirmalarina gosterilen ilgi bir hayli artti ve hiz kazandi Yiiz

ifadelerinin kaslar sekil 2.1'de gdsterilmistir.



Sekil 2.1 Yiiz ifadelerinin kaslar1 (https://www.pinterest.com/pin/512706738810214230/)

Su ana degin, ylizdeki duygularin tanilanmasi ve siniflandirilmasi i¢in bazi yontemler
One slirlilmiistiir. Bu arastirma ¢aligmalarinin ¢cogu Ekman vd. tarafindan gelistirilen
Yiz Eylemi Kodlama Sistemi'ne (FACS) dayalidir (Friesen ve Ekman, 1978).
FACS'in daha popiiler olmasinin sebebi duygularin anlamina odaklanmaktansa yiiziin
anatomik yapisina dayali kapsamli bir sistem olmasiydi. MAX sadece duygularla
iligskilendirilen bazi kas hareketleriyle smirliyken FACS'in yiizde hareketle sorumlu
olan tiim kaslara dair detayl1 bir dokiimii bulunmaktaydi. Dahas1, FACS kaslarin yani

sira kafa ve goz hareketlerini de 6lgmektedir.

1978'de Ekman vd. her bir duygunun belirli bir kas hareketine sebep oldugunu
bulmustur (Friesen ve Ekman, 1978). Ornegin, 6fke beynimizde bir dizi tepkiyi
etkinlestirerek viicudun tamamini etkiler. Viicut sicakliginin yani sira kalp atig hizim
ve kan basincin artirir. Fizyolojik tepki, alinda kirisiklik ve kalkik kaglar gibi yiizde
gozlemlenebilecek cesitli 6zelliklere sebep olur. Ote yandan, mutluluk yiizde kalkik
yanaklar ve ¢ekilen dudak kenarlarinin sebep oldugu bir giilimsemeyle kendini belli

eder. Her bir duyguyla iliskilendirilen 6zgiil yiiz 6zellikleri su sekildedir:


https://www.pinterest.com/pin/512706738810214230/

1. Nese - Gozler agik, yanaklar kalkik, dudak kenarlar1 kalkik, muhtemelen goriinen

disler, gbz kenarlarinin disinda kirisikliklar.

2. Uzlntl - Kaslarm i¢ kism asag1 cekilmis, gozler acik, dudak kenarlar1 ¢okiik.

3. Sasirma - Gozler sonuna kadar agik, ¢ene diisiik ve agiz sonuna kadar agik.

4. Ofke - kaslar inik, gdzler hafif agik, dudak kenarlar1 hafif ¢okiik, ¢ene gergin.

5. Korku - Kagslar kalkik, agiz a¢ik, dudaklar gergin ve gozler hafif agik

6. igrenme - Kaslar inik, gézler neredeyse kapall, iist dudak kalkik, cene gergin, burun

kirigmas.

Duygularin fiziksel ifadesini karakterize etmek i¢in Yiiz Eylemi Kodlama Sistemi
(FACS) adinda bir yontem gelistirmislerdir. FACS, sadece insan yiizlinlin anatomik
yapisi lizerine dayali olan bir sistemdir. Eylem Birimleri (AU) olarak bilinen bir kasin
veya kas grubunun eylemini kullanarak yiizdeki etkinligi karakterize eder. Ornegin,
orbicularis oculi ve pars orbitalis kaslar1 yanaklarin hareketinde etkin durumdadir.
FACS, 12'si yiiziin ustii, 18'1 yiiziin alt1 ve 14'i de kafa ve goz hareketleri i¢in olmak

uzere 44 AU'dan olusur.

FACS'm ayn1 zamanda her bir yiiz eyleminin yogunluguna dayali olan A ve E 6lgegi
arasinda olan bir puanlama sistemi devardir. “A” yogunluk puani, kodlayicinin hafif
hareketler tespit ettigi anlamina gelirken “E” ise bir eylem biriminin en Yyuksek

derecedeki hareketini temsil eder.

Insan uzmanlarin1 eylem birimlerini elle puanlamak igin egitmek masrafli ve zaman
alicidir. Eylem birimlerinin yiiz ifadesi analizi i¢in otomatik olarak taninmasi iizerine
pek cok calisma yapilmistir. Makine Ogrenme ve resim isleme {izerinde son
zamanlarda gerceklesen gelismeler yiiz resimlerinden eylem birimlerinin ¢ikartilmasi
olasiligin1 masaya yatirmaya imkan tanimistir. Bu baglamda, yiiz 6zelliklerinin dogru

bir sekilde ¢ikartilmasi ¢ok 6nemli bir adimdir.



1999'da Chowdhury vd., (1999) Gizli Markov Modelleri ve ¢okboyutlu alict alan
histogramlarini kullanarak géz kirpma, agiz ve goz hareketleri gibi bazi temel yiiz
eylemlerini tanimlamaya caligmistir. Fakat, bu model kas hareketleri gibi gorece
kompeks olan hareketleri ayristiramamistir. Ohya vd. (Kawato ve Ohya, 2000) kafa
hareketlerini tanimak i¢in bir sistem gelistirmistir. Sistem, kafa sallama ve kafayla
onaylama gibi baglica kafa hareketlerini tanimlayabilmistir; ancak yiiz eylemiyle
alakali olan eylem birimlerinin geri kalanlar1 eksikti. 2000'de Lien vd. (Lien vd., 2000)
yogun akim ve 6zellik noktasi izlemeyi kullanarak pek ¢ok eylem birimini tespit
etmistir. 2001'de Tian vd. (2001) agiz, yanak, kas, gozler vb. 6zellikleri tespit etmek
icin eyaletlerarasi sablonlar kullanmistir. Ardindan yiiz eylemi birimlerinin taninmasi
i¢in yapay sinir ag1 siniflandiricist kullanmilmistir. On alt1 yiiz eylemini tanimlamay1
bagsarmislardir. Aymi yilda, Cowie vd. (2001) Yiz Animasyonu Parametresi
Birimleri'ni kullanarak eylem birimlerinin tanimlanmasi igin yar1 otomatik bir sistem
gelistirmislerdir. 2006'da Bartlett vd. (2006) "Spontane ifadelerde Yiiz Ifadelerinin
Otomatik Olarak Taninmasi" isminde bir ¢alisma yayinlamistir. Bu calismada, ilk
olarak bir video akisindaki onden goriinen yiizleri tespit etmisler ardindan her bir
kareyi 20 Eylem birimine gore kodlamislardir. Bu yaklasimda destek vektor
makineleri (SVM'ler) ve AdaBoost kullanilmistir ve siniflandiricinin ¢iktis1 kare

basina algilanan eylem birimi yogunlugudur.

Tam otomatik yliz eylemi kodlama sisteminin genel goriinimii sekil 2.2'de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.2 Tam otomatik ylz eylemi kodlama sisteminin genel gériiniimdi. (Lien vd., 2000)

Ayni yilda, Michel Valstar ve Maja Pantic (Valstar ve Pantic, 2006) otomatik yiiz
eylem birimi tespiti ve gegici analiz {izerine baska bir ¢alisma yaymlamistir. Once,
Gabor dalgacik ozelliklerinden olusturulan GentleBoost sablonlarini kullanan bir yiiz
noktas1 lokalizasyon yontemi kullanmisglardir. Bir pargacik filtreleme semasini ortaya
cikarip kullandiktan sonra, SVM simiflandirict eylem birimleri ve onlarin gegici
segmentlerini tanimak i¢in AdaBoost tarafindan segilen en bilgilndirici mekan-
zamansal ozelliklerin altkiimesi iizerinde egitilmistir. Insan FACS kodlayicilariyla
ortalama %90,2 oraninda kabul oraniyla 15 eylem birimini basariyla

siniflandirabilmislerdir.

Bu alandaki etkileyici baska bir calisma da insan yiizlerini kodlamak i¢in FACS
tizerinden olusturulan CANDIDE-3 adinda bir animasyon modelidir. CANDIDE
modeli ilk olarak 1987'de Mikael Rydfalk tarafindan Link oping Universitesi'nde
gelistirilmistir (Rydfalk, 1987). Genel ve yerel Eylem Birimleri'ni (AU'lar) maskenin

koselerinin degisimine atayarak konrol edilen parametreli bir yiiz maskesidir. Genel
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eylem birimleri x, y ve z diizlemleri etrafindaki donmelerle sorumlu olan birimlerken
yerel birimler farkli ifadelerin elde edilmesi i¢in yiiz mimiklerini diizenleyen

birimlerdir.

Kinect sensoriiniin ilk stiriimii kullanilarak sadece 6 eylem birimi tespit edilebilirken
yeni Kinect v2 ve yiksek ¢Ozunlrliklu yiz izleme API1 ile 17 eylem birimi

izlenebilmisir. Izlenen 17 AU'dan 13", agiklamalar1 ve &zgiil yiiz kaslarin isimleri.

17 AU'dan 14'i 0 ile 1 arasinda degistirilen sayisal bir agirlikla ifade edilirken kalan
icli, yani Cene A¢ma, Sag Kas Diisiiriicii ve Sl Kas Distiriicii -1 ile +1 arasinda
degiskenlik gostermektedir. Ornegin, AU 13'iin degeri -1 ise cogunlukla kabul etme,
sasirma veya korkuyu ifade eden sol kas kalkikligini, +1 ise 6fke veya hayal kirikligini

ifade eden sol kas diisiikliiglinti temsil eder.
2.3 Yiizde Duygu Tamima Sistemleri

Basmakalip yiizde duygu tanima sistemleri bazi adimlardan olusur. Girdi resimlerinin
girilmesinin ardindan, ilk adim yiizii ve goz, agiz, burun gibi yiizii belirleyici
isaretlerin tanimlanmasidir. Ardindan bir 6nemli 6zellik ¢ikarma islemi devreye girer.
Son olarak, destek vektdor makinesi (SVM), AdaBoost ve rastgele orman veya yapay

sinir aglar1 gibi mekansal ve zamansal 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilir.
2.3.1 ideal Bir Sistemin Ozellikleri

Insanlarin yiizde duyguyu tespit etmesi ve tanimlamas1 kolay goriinse de duygular
anlayabilecek sistemler olusturmak o kadar kolay degildir. ARastirmacilar ideal bir
FER sisteminin bazi ozelliklerini listeleyebilmek i¢in gorsel sistemimizin nasil
calistigina cevap aramaya caligmisir. Tian vd.'nin (2005)'te yazdiklar1 Yiiz Tanima

Rehberi adli kitap su 6zelliklerden bahseder:
+ gergek yagama dayali senaryolarda, herhangi bir tip resimle ¢aligsabilmeli

* hem taklit edilen hem de gercek olan insan duygularini taniyabilmeli

11



+ kisiden, cinsiyetten ve yastan bagimsiz olmali

 1siklandirma sartlarindaki degisikliklerden etkilenmemeli

« yiiz ozelliklerini tespit edip izleyebilmeli

2.3.2 YUzde Duygu Tanima Yaklasimlar:

Su ana degin gelistirilen ylizde duygu tanima sistemleri resme dayali, videoya dayali
ve li¢ boyutlu yilizeye dayali yontemler olarak siiflandirilabilir (Wang vd., 2008).
Resme dayali yaklagimlarda, 6zellikler genelde genel yiiz bélgesinden (Happy vd.,
2012) veya farkli tiir bilgileri igeren farkl yiiz bolgelerinden ¢ikartilir (Khan vd., 2013;
Siddiqi vd., 2015). Ornegin, Happy vd. (2012) bir genel yiiz bolgesindeki farkli blok
boyutlarindan olusan bir yerel ikili 6riintliyli (LBP) 6zellik vektorleri olarak ¢ikarmis
ve bazi yiiz ifadelerini siniflandirabilmistir. Fakat, farkli yiiz bolgelerinin duygu
tanimada farkli 6nem seviyeleri oldugundan dolayi, tanima dogrulugu yiiz parcalarinin
yerel degisimleri 6zellik vektoriine yansimadigi i¢in pek stabil olmamaktadir. Ghimire
vd. (2017) yiz bolgesini alana 6zgu yerel bolgelere bolerek bolgeye 6zgii goriiniis

ozelliklerini kullanmistir ve bu tanima dogrulugunun iyilesmesini saglamistir.

Iki boyutlu resme dayali duygu tanimanin yani sira FER arastirmalarinda ii¢ boyutlu
ve dort boyutlu (dinamik {i¢ boyutlu) kayitlar da gitgide artan bir oranda
kullanilmaktadir. Ug boyutlu yiiz ifadesi tanima genelde ozellik ¢ikarma ve
siniflandirmadan olusur. Ug boyutlu yaklasimlarin verinin tipine gére dinamik ve
statik olmak iizere ikiye ayrilabilecegi dikkat edilmesi gereken bir noktadir. Ozellik
cikarma statik sistemlerde dofrme edilebilir model, etkin sekilli model, mesafeye
dayali ozellikler gibi istatistiksel modeller ile gergeklesirken dinamik sistemlerde

resim sekanslarindan {i¢ boyutlu harekete dayali 6zellikler ¢ikarilir (Ko, 2018).

Gecgmis yillarda bazi arastirmacilar duygulart tanilamak i¢in Kinect sensoriinii
kullanmisir. Kinect, hem geleneksel RGB kameralarin hem de {i¢ boyutlu tarama
ekipmanlariin kabiliyetlerine sahip olan yiiksek hizli bir optik sensordiir. Pek ¢ok
uygulama i¢in masrafi uygundur, tarama yapmada hizlidir ve kompakt bir boyutu

vardir. Kinect'e dayali ylizde duygu tanima sistemlerinin farkli 6zellik noktalarini
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c¢ikarirken hem RGB hem de derinlik verisini kullandig1 sdylenebilir. 2013'de Seddik
vd. (Seddik vd., 2013) yiiz ifadelerini tanilamis ve onlar1 Kinect'in derinlik ve RGB
verilerini kullanarak ii¢ boyutlu sanal bir yiiz modeline eslemistir. Breidt vd. (Breidt
vd., 2011) Kinect'ten alinan giirtiltiilii RGB-D verisi kullanilarak yiiz ifadesi analizi ve
sentezinin gerceklestirilebilmesi i¢in 6zel bir sekli degistirilebilir i¢ boyutlu model
yayinlamigtir. Aldiklar1 sonuglar Kinect sensOrinin yuz ifadesi analizindeki
potansiyelini gostermistir. 2015'te Mao vd. (Mao vd., 2015) Kinect ile ¢ikarilan hem
2D hem de 3D ozelliklerin 6zellik olarak kullanildig1r gercek zamanli bir EFRE
yontemi One stirmistiir. Duygu smiflandirma destek vektér makinesi (SVM)
siiflandiricilart kullanilarak yapilmistir ve st liste 30 karenin tanilama sonuglari
tyilestirilmis duygu profilleri (IEP'ler) ilizerine dayali olan birlesim algoritmasiyla
birlestirilmistir. Youssef vd. (Youssef vd., 2013) 6 temel yiiz ifadesini ger¢eklestiren
14 farkli kisinin 3D verisini igerek el yapimi bir veri kiimesi olusturmustur. Duygularin
siiflandirilmasi i¢in SVM ve k-NN siniflandiricilart kullanilmisir. Siniflandiricilarin
egitimine katilmayan bireylerde %38,8 (SVM) ve %34,0 (k-NN) oraninda dogruluk
gozlemlerken yaklagimlarini egitime katilan goniilliiler iizerinde test ettiklerinde
%78,6 (SVM) ve %81,8 (k-NN) dogruluk orani gézlemlemislerdir. Zhang vd. (Zhang
vd., 2016) karar agaci smiflandiricilarini egitmislerdir ve girdi olarak Kinect ile
kaydedilen 3D yiiz noktalarim1 kullanmislardir. En 1y1 dogruluk orami sadece karar
agaci smiflandirmasiyla islenen kadin verilerindeki {i¢ duygu i¢in %80'dir. Yakin
zamanda, 2017'de, Tarnowski vd. (2017) alt1 erkegin 7 duygu durumunda buundugu,
toplam 256 yiiz ifadesinin toplandigi bir veri kiimesi olusturmustur. Ardindan, Kinect
vl sensdriiyle bir yapay sinir ag1 i¢in girdi olarak izlenen 6 eylem birimiyle yiizde

duygu siiflandirmas1 yapmuslardir.

Derin 6grenmeye dayali yaklagimlar da elle yapilmis bir 6zellik ¢ikarma iglemi
olmadan ugtan uca 6grenme gibi islemsel avantajlarindan Gtiirii ¢okga popiilarite
kazannmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), sahne anlamadan yiiz ifadesi tanimaya

kadar son derece olumlu sonuglar gostermistir.

Genis kapsamli bir veri havuzuna ihtiyag duyma gereksinimi genelde derin 6grenme

yontemlerinin kullanilmasinin 6niindeki engellerden biridir. Modelde 6grenilecek pek
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cok parametre oldugu icin, asir1 uymayr onlemek adina verinin miktarinin bolca faza

olmas gerekir.

Hem derin 6grenme yontemleriyle hem de basmakalip yontemlerle kayda deger oranda
basar1 saglansa da hala daha fazla arastirilmasi gereken ¢okea sayida sorun vardir. Bu

sorunlardan bazilar1 asagida siralanmustir:

* (esit kapsam1 genis veri kiimeleri ve iist diizey islem giicli gerekmektedir.

* (Cok sayida elle toplanmis ve etiketlenmis veri kiimesi gerekmektedir.

 Biiylik bir hafiza gerekmektedir.

* Hem egitim hem de test siiregleri zaman almaktadir.

+ Ogrenme orani, ¢ekirdek boyutu siizgegleri, ndron sayis1 ve katman sayisi gibi

uygun parametrelerin secilebilmesi i¢in alan uzmanhgi gerekmektedir.

* CNN'ler pek ¢ok uygulamada iyi ¢alistyor olsa da deneme-yanilmaya bagli oldugu
icin teorik bilgi eksikliginden dolay: ¢ektigi ¢esitli elestiriler vardir.

Ylz ifadesi, yiiziin derisinin altindaki bir veya birden
fazla kasin hareketiler veya durumlaridir. Bir dizi ¢eliskili teoriyi beraberinde getiren
bu hareketler bir bireyin duygu durumunu gézlemcilere aktarir. Yiiz ifadeleri bir sozli
olmayan iletisim ¢esididir. Insanlar arasinda miisterek bilginin ana aktarim yoludur
ancak diger memeliler ve bazi diger hayvan turlerinde de gorilur (Wang vd., 2018; Ko
2018).

Insanlar cesitli sartlar altinda bir yiizii kolayca tanimlayabilir. Ancak, bir makine igin
yiiz tanima oldukca karmagik bir islemdir ve bu tip tanimanin ana zorlugu yiizlerin
0zgiil boyutlarinin olmamasi yani sira ¢evreye ve gozliik, sapka vb. bazi nesnelere
bagli olan varyasyonlara - bazi 6zellikleri algilanamaz veya asimetrik héle getiren
varyasyonlara maruz kalmasidir. Bu isi gergeklestirmek i¢in matematiksel, istatistiksel

temsiller aracilifiyla gelistirilen veya insanlar hakkindaki bilgiler tizerine kurulu olan
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bazi teknikler vardir (Chellappa vd., 1995). Yiiz tanima Bilimsel Gorsellestirme ve
Bilgisayar Grafigi alanina baghdir ve insan yiizlerini bilgisayarlagtirilmis araglar
araciligiyla tanilamayr amaglar. Bunun igin bir resimde bir veya birden fazla yiiziin
varligin1 ve o ylizlerin 6zelliklerini, yani gozlerini, burunlarini, agizlarini, kaslarima,

kulaklarmni vb. tanimlamak gerekmektedir (Chellappa vd., 1995).

Insan duygularimi arastirmak, insanlik tarihi perspektifinden bakilinca, yeni bir sey
degildir. Duygular {lizerine gerceklestirilen ilk ¢alismalar 17. yiiz yila kadar
dayanmaktadir. Descartes'in zihinsel islemler ve viicutsal tepkiler arasinda bir iligkinin
olmast gerektigi konusunda ilk kez israrda bulunmasi devrim niteligindeydi. O
zamanlarda boylesine bir baglantiy1 6l¢ecek bir cihaz bulunmadigr i¢in bu goriis bir
bakima tartigsmaliydi da. Bu alandaki en etkileyici ¢alismalardan biri Charles Darwin'in
“Insanlar ve Hayvanlarda Duygularin Ifade Edilmesi” kitabidir.(Darwin ve Prodger,
1998) Bu kitapta, Darwing duygulara dair ylz ifadelerinin bir kademeye kadar
evrensel oldugu ve hayatta kalmak icin evrimsel bir anlami oldugunu iddia etmistir.
Bu calismadan ilham alan ve bu alanin Onciilerinden olan Paul Ekman, Wallace
Friesen ile Carroll lzard, duygularin sozlii olmayan ifadeleri {lizerine giiniimiizde
“evrensellik c¢alismalar1’” olarak bilinen birtakim kiltiirler aras1 ¢alismalar
gergeklestirmistir. 1972'de Ekman (Ekman vd., 1987) ve Friesen (Friesen, 1973) Japon
ve Amerikali Ogrencilerin yiizlerinde yiiz ifadesi davranigi iizerine bir deney
gerceklestirmistir. Denekler stres verici filmlere maruz birakilmisti. Filmler boyunca
deneklerin yiiz ifadelerindeki degisimler 6l¢iiliip not edilmisti Ekman ve Friensen bu
deneylerden sonra hem Amerikali hem de Japon 6grencilerin duygu uyandirici filmler
izlerken ayni yiiz ifadelerini gosterdigini bulmustur. Denekler, yalniz olduklarini ve
gozlemlenmediklerini diislindiikleri bir durumdaydi. Ayrica, Yeni Gine'de izole bir
kabile ile medeni insanlar1 gozlemlemisler ve duygularin alti kategorisinin, yani
mutluluk, {ziintii, 06fke, igrenme, korku ve sasirmanin evrensel olarak
degerlendirilebilecegi sonucuna varmislardir (Friesen ve Ekman, 1978; Wibowo vd.,
2019).
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3. MATERYALLER VE YONTEMLER

3.1 Arka Plan

Son yillarda kayda gecen yazili bilgide olaganiistii bir bliyiime vardir. Gerek internetin
gelisimi yiiziinden gerekse de pek ¢ok kurumdaki elektronik dokiiman yuzlinden,
metinsel verinin kazilmas: (Metin Kazma) bu durumun en biiyiikk etmeni olarak
gorilmistiir. Ayrica, metinleri okuma ve analiz etme islemleri, bilgiye erisme, bilgiyi
¢ikarma vb. kullanicilara gorevlerinde destek olmasi i¢in yeterli diizeyde islem

gucuyle desteklenmelidir.

Metinsel siniflandirma, metinsel veri kazma alanindaki pek ¢ok arastirma galigmasinin
uzun zaman boyunca odak noktasi olmustur. Metinsel siniflandirmanin ana amaci
metinsel Ogeleri ortak benzer Ozellikleri olacak sekilde “homojen” siniflara
bolmektir. Ayrica metinsel siiflandirmanin zorluklart dogal dillerin zenginligi ve
belirsizliginden ve ayrica ¢okdilli boyut yiiziinden metinsel verinin dogasiyla yakindan
iligkilendirilmistir. Pek c¢ok siniflandirma algoritmast Toplulugun bilimsel yonine
aciktir. Bu algoritmalarin  en inlileri Knn, Kmeans, ART, SOM ve
SVM'dir. Smiflandiricilar dokiimanlarin her birinde bulunan bilgi birimlerinin siklik
matrisine (muhtemel varlik/yokluk) gore vektor girdi olarak temsil edilmesi prensipi
uzerine kuruludur. Ancak elde edilen bir matris bir hayli genistir, siklikla sigdir ve
smniflandirmanin  getirdigi islem maliyetinin azaltilmasi i¢in bazi iyilestirmeler
sunulmustur: (i) bilgi alanlarinin ¢ikarilmasi (segmentasyon) ve bilgi birimlerinin
c¢ikarilmasi (sozciik veya harf izlerinin ¢ikarimi) i¢in yeni algoritmalarla birlikte u
seviye bir veri hazirliginda bulunmak; (i1) baz1 kriterlere gore sdzciik seviyesinde
silme yapmak (hapax'in kaldirilmasi (bir kere gegcen kelimeler), lemmatizasyon
vb.). Dokiimanlarin matris bigimlendirme isleminin biitiinii ve performansi artirmak
icin aranjmanda bulunmak, siniflandirma isleminin ilk adimdir. ikinci asama, ilk
basta vektorlerin, ikinci olarak da mesafe Ol¢iisiiniin se¢imi veya vektorler arasindaki
benzerligi okuyacak sekilde uygulama stratejileri ve bulugsal islemlerine
Ozgudur. Dahasi, farkli siniflandiricilari ayiran da bu stratejiler ve bulugsal
islemlerdir. Smiflandirma araglarindan edinilen sonuglar benzerlik siniflar1 sonucunu

verir. Benzerlik  smiflarinin ~ yorumlanmasi, siiflandirma  isleminin  G¢lnci

16



asamasidir. Alaninda, metinsel veri kazimi veya terminoloji vb. alanlarda uzman bir
kullanicinin girdisini gerektiren 6znel bir gorevdir. O ylizden, siniflandirmanin amaci
gerek sOzciik netestirme, gerek bilgi geri kazanimi, bilgi ¢ikarimi veya hatta gerej
"kavramsal" iligkiler vb. olsun, smiflarin yorumlanmasi gereksiz bir eylem
degildir. Hatta, benzerlik siniflar1 genelde birlikte gerceklesen kelime listeleri (kelime
torbalari) seklinde sunulur. Bu smiflar bazen 6nemsiz veya gereksiz gorinebilir. Bu
siiflar genelde ¢ok sayidadir, epey biiyiiktiir ve yapilan iyilestirmelere ragmen hala
dahi fazlasiyla giiriiltiiliidiir. Ortak simiflar da sézciik dagarciklarinin  bir
pargasidir. Bu, cikarilan beseri bilginin yorumlanmasi amacinin en biiyiik engelini

olusturur.

Insanlarm metinlerin anlamimi anlamak igin kullandig1 semantik igerigin
kaybolmasindan dolay1 elestiri konusu olsa da, matrisle temsil metinsel veri
madenciliginin en gbzde temsil tiirii olma 6zelligini siirdiirmektedir (Srivastava ve
Sahami, 2009). Ancak, smiflarin yorumlanmasi igin bu araglarin gelisiminin gerekli

oldugunu ve bdylelikle siniflandirmaya olan ilginin artacagini diisiiniiyoruz.

3.2 Maksimum Tliskilendirme Kurallari

Veri madenciligi literatiiriine kisa bir bakis attigimizda, dogalarindan bagimsiz olarak,
aktarimlarda veri birlikteliginin (genel anlamiyla) diizenlerinin temsil edilmesini
iligkilendirme kurallarinin miimkiin kildigint 6greniyoruz. Boylelikle, duzenli olarak
birlikte beliren veriler iligkilendirme kurallari kapsaminda bi¢im aliyor. Bir
iligkilendirme kurali su sekilde yazilir: X=Y. Su sekilde okunur: bir aktarimda X
verisiyle karsilasilan her seferde Y wverisiyle de karsilasilir. Bu iliskilendirme
kurallarinin kalite 6l¢iitleri de bulunmaktadir. Destek ol¢utimiz ve Guven 6lgutimuz
var. Iliskilendirme kurallar;, 60'arin sonlarinda destek ve giiven kavramlarinin
tanitilmasiyla literatiirde yerini aldi. Bu kavramlara olan ilgi 1990'larda Agrawal'in
(Agarwal ve Srikant, 1994) ticari aktarim veri tabanlarindan iliskilendirme kurallarini
cikarma g¢alismasiyla tekrar kivilcimlandi. Daha yakin bir zamanda sanat {izerinde
iligkilendirme kurallarinin alakasin1 ve uygulamasmin kalitesini veya metin
madenciligi i¢in bilgi aragtirma sistemlerine veya smiflandirma islemlerine

entegrasyonlarmi degerlendirmek. iliskilendirme kurallarmi ifade etmek gerekirse,
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ana Ogelerin tanimin1 su 6rnege gore degerlendirelim: Veriyi gruplandirmak igin {i¢
aktarrm T1 = {A, I, K}; T2={M, L, 2 }; T3 = {A, 1, 2}; Veriyi kategorize etmek i¢in
iki kime: E1={A, M, K, L}; E2= {1, 2}; X ve Y bilgi birimlerinin iki ayr1 kiimesi:
X={A};Y={1}. X c ElveY c E2

Ti aktarimi ve X bilgi birimleri kiimesi i¢in, eger X < Tiolursa Ti'nin X'i
destekledigini sdyleyebiliriz. S(X) ile ifade edilen X'in Destegi, Ti'nin aktarim sayisini
Xc Ti seklinde temsil eder. T1, T2 ve T3 aktarimlar1 konusunda, S(X) = S(A) =2. X
Y iligkilendirme kurallarinin Destegi , X ve Y'yi igeren aktarimlarin sayisidir.
Ornegimiz baglaminda: S(X=Y) = S(A=1) = 2. X Y iliskilendirme = kuralinin
Grivenilirligi, yani C(X=Y) bu iliskilendirme kuralinin desteginin diger kelimelerde
X'in Destegi tarafindan boliinmesine karsilik gelir C(X = Y) = SX =
Y)/S(X). Ornegimiz baglaminda: C(X=Y)=C(A=1) = 1.

Potansiyellerine ragmen, iliskilendirme kurallar1 daha az sik olan iliskilendirmeler
baglaminda olusturulamaz. Boyleikle, bazi iligskilendirmeler sik olmadiklart igin
gormezden gelinir. Ornegin, eger yazici kelimesi kagit kelimesiyle birlikte siklikla
beliriyor ama mirekkep kelimesi ile daha az birlikte beliriyorsa, yazic: ve
kagit arasindaki  iligskilendirmenin yazici, kagit  ve miirekkep  arasindaki
iliskilendirmenin  hasari i¢in kenara atildigi epey muhtemeldir. yazici,
kagit ve mlrekkep arasindaki iliskiyle iligkilendirilmis giivenilirlik kisasi gergekten
de ¢ok diisiik olacaktir. X —=—Y ile ifade ettigimiz maksimum iliskilendirme
kurallar1 bu sinir1 diizeltir. Su genel ilkeyi benimserler: X ne zaman tek bagina belirirse
Y de belirir. Su unutulmamalidir ki X sadece ve sadece bir Ti aktarimi ve Ej (X < Ej),
Ti m Ej = X kategori kiimesi igin bir basina belirecektir. Bu durumda X Ti'de Ej'ye ve
Ti M-X Desteklerine gore maksimumdur. X'in M-Destegini Smax (X) ile ifade ederiz,
ki bu da X'in M-Desteklerinin bulundugu Ti aktarimlarinin sayisini temsil eder. T1
aktariminda, T1 " E1 = {A, K} oldugu icin X El'e gore bir basina degildir. Ote
yandan T3 N E1 = {A} oldugu i¢in X, T3 aktariminda bir basinadir.

Smax (X —=—Y) tarafindan ifade edilen maksimum iliskilendirme X —=— Y nin

nin M-destegi, M-destek X ve M-destek Y’li aktarimlarin sayisini temsil eder. Bizim
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ornegimizde, sadece T3 aktarimi X’i M-desteklerken T1 ve T3 Y’yi destekler.

Boylelikle: Smax (A —=>—1) = 1.

Cmax (X —=—Y) tarafindan ifade edilen M-givenilirlik, X —=— E2’yi M-
destekleyen aktarimlarin sayisiyla iliskili olarak X —=— Y’yi M-destekleyen
aktarimlarin sayisin1 ifade eder. X —=— Y kuralinin M-giivenilirligi bunun ardindan
Cmax (X —™—Y) = Smax (X —=—Y) / Smax (X —=— E2) formili ile

hesaplanir. A—"— 1 iligskilendirmesinde, M-guivenilirlik 0,5 olarak bulunmustur.

Son olarak, bir maksimum iligkilendirmenin M-Giiveni'nin minimum esikleri yani sira

M-desteginin de minimum esiklerini tanimlamamiz gerektigi dikkate alinmalidir.

3.2.1 Benzerlik Smiflarinda Maksimum liskilendirme Kurallarimin Cikarim

Siniflandirma isleminin sonunda elde edilen siniflar gizli bilgiyi tespit etmemizi ve
bunu takiben maksimum iliskilendirme kurallarini ¢gikarmamizi saglayacak olan islem
aktarimlari olacaktir. Uygulanacak islem, en muhtemel iliskilendirmeleri bulmak i¢in

kelimeyi belirlemek zorunda olan kullanicinin gbzetimi altinda gerceklestirilmelidir.

Bu adimi iyice resmetmek i¢in bir siniflandirmanin sonuglarindan elde edilecek olan
X 'Y maksimum iligskilendirme kurallarin1 bulmamizi saglayacak olan su senaryoyu
hayal edelim. Elimizde ilk basta kelime dagarcig1 E1: {x, a, b, c, d, e, f} kategorisinin
tamamini temsil eden bir metnin siniflandirmast olsun. Siniflandirma sirastyla su
kelimelerin simiflarini ¢ikt1 olarak verecektir: C1: {x, a, b, c}, C2: {a, ¢, d}, C3: {x, e,
f, d}. Eger siiflar aktarimlari temsil ediyorsa, girdi metnin kelime dagarcigi, X
kiimesinin se¢ildigi metinsel veriyi (kelime dagarcigl) kategorize etmek i¢in bir E1
kiimesini temsil edecektir. Bununla birlikte, maksimum iliskilendirme kurallarini

cikarma islemi lic asamada gergeklesir:

1 -asama: X kiimesinin se¢imi : X'imizi temsil edecek kelimenin E1 6ge listesini

kullanict segecek. Agiklama getirmek gerekirse: X = {x}.
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2 -asama: Y ve E2 kiimelerinin tammlanmasi : Y'nin tim secili X'lere son derece
bagimli oldugu bir altkiime oldugu tiim E2'leri ve X'in altkiime oldugu siniflari

tanimlamak.

Ornegimiz baglaminda, X C1 ve C3'te dahil edilmistir. Y de ya {a, b, c} ya da {e, f,
d}'nin altkimesi olabilir Diger bir deyisle, Y su altkiimelerden birini temsil
edebilir: {a} , {b}, {c}, {a b}, {a c},{b, c}, {a b, c}, {e}, {f},{d}, {e T}, {e,
d} . {f, d}, {e, f, d}. M-Destek ve M-giivenilirligin 6l¢iileri bu farkli1 Y degerlerinin
olasiligina gore hesaplanir. Yinelemeli bir islemle bu olasiliklarin tamamini test etmek
miimkiin olacaktir. Ancak, olduk¢a fahis olacak olan islem masrafin1 azaltmak i¢in
yinelemelerin sayisini smirlayabiliriz. Ornegin, bunu Y altkiimesinin niceligini (bir
parametre olarak) sabitleyerek yapabiliriz. Y = {a, ¢} olsun diyelim; dnce sirayka a ve
¢ Ogelerinin kategorilerini olusturmaliyiz. Bunlar, a igeren (sirastyla c) siniflarin
birligiyle elde edilir. Bunun ardindan E2 = kategori (Y) = kategori{a, c}, kategori

(a)'nin kategori (¢) ile kesisiminden elde edilir. Yani:

kategori (a) ={a, b,c} u{a c,d}={a b, c,d}

ve

kategori (c) ={a, b,c} u{a c,d}={a b, c,d}

Yani:

E2 = kategori (Y) = kategori (a, ¢) = kategori (a) m kategori (c) ={a, b, c, d}

3 -asama: aktarimlarin yan1 siraEl, E2, X ve Y kiimeleri net bir sekilde

tanimlandiktan sonra, hesaplama asamalarina gegilebilir.

Xx—=sa,c iliskilendirmesini dikkate alin. C1: {X, a, b, ¢}, C2: {a, c, d}, C3: {X, e,
f, d} siniflarimi aktarimlar olarak kullanirsak, ve E2 = {a, b, ¢, d} dersek, M-destek 1'e
esit olacak, ¢iinki iki sinif X'i ve sadece biri X ve Y'yi icerdiginden X = {X} ve Y =

{a, c} ve 0,5'lik bir M-givenilirlik sonucunu verecek.
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Resme dayali bir FER sistemi su temel islem bloklarina sahiptir: bir girdi resmini
almak, yiiz tespiti, ozellik ¢ikarimi ve simiflandirma. Bu FER sistemlerinin ¢ogu
Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma yontemlerinin yani sira girdi resimlerine gore
siniflandirilir. Girdi resimlerinin ¢esitleri, 6zellik ¢gikariminin bazi yontemleri ve ¢esitli

smiflandirma yontemleri su sekilde tarif edilir:

3.3 Resim Isleme

3.3.1 Girdi Resimleri

Dijital bir resip bir matris veya bir dizide temsil edilir. Boylelikle, tim resimler
piksellerin cesitli yogunluk seviyelerine gore siralandigi diziler seklindedir. Ikili
resimler, gri 6l¢ekli resimler ve renkli resimler olmak {izere ti¢ resim tipi vardir. Egitim
ve degerlendirme i¢in farkli girdi resmi tiplerini kullanan g¢esitli siniflandirma

yontemleri vardir. Tiim bu resim tipleri ilerleyen paragraflarda agiklanmaktadir.

3.3.2 ikili Resimler

Bir ikili resim, 1 bitlik bir resimdir. Yani, bir ikili resim iki boyutlu (2-D) bir dizidir,
ve yogunluk seviyeleri olarak 2'=2 deerlerine sahiptir. ikili resimdeki her bir piksel
yogunluk seviyesi olarak sifir veya bir gibi iki degerden birine sahiptir. Sifir yogunluk

siyah rengi, bir yogunluk beyaz rengi temsil eder.

Iki yogunluk degerine sahip oldugundani ikili resimler basit nesneler, metin veya
hareketli resimler gibi basit verileri temsil etmek i¢in kullanilir. Iki yogunluk seviyesi
oldugu i¢in ikili resimlerde nesneler kenarlar1 kolaylikla busunabilir. Verileri detayli
bir sekilde gdstermek icin ikili resimler kullanilmamistir ve ikili resimler bu ylizden

resme dayali siniflandirma islemlerinde kullanilmaz (Moye, 1996).

Ikili resimleri temsil etmekte genelde siyah ve beyaz renkler kullaniliyor olsa da ikili
resimlerde siyah ve beyaz rengi zorunlu kilan bir kural yoktur. Tercihen zit renkler

olmak tizere, temsil i¢in herhangi iki renk kullanilabilir.
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3.3.3 Gri Olgekli Resimler

Bir gri dl¢ekli resim ayn1 zamanda bir 2-D resimdir. Bir gri 6l¢ekli resimde, sadece iki
yogunluk derecesi yerine 28=256 fakli yogunluk seviyesi bulnur. Bu resim tipi ayn1
zamanda siyah ve beyaz renkleri temsil etmek i¢in son derece ugta yogunluk
seviyesine sahip olan bir 2-D dizidir. Bunlar arasinda, karanlik yogunluk seviyesinden

aydinlik, beyaz yogunluk seviyesine kadar olan ek 254 renk tonu bulunmaktadir.

Bu cesitli yogunluk seviyelerinden 6tiirii, resim, ikili resme kiyasla daha iyi temsil
edilir ve ikili resimden daha fazla detaya sahiptir. Bu sebeple gri 6lcekli resimler pek
cok uygulamada, ozellikle siniflandirmada kullanilir. Ayn1 zamanda, bir gri 6lgekli

resim veri tabani1 bir renkli resim beri tabanindan daha az yer kaplar.

Bir gri 6lgekli resim aydinlik resmidir. Yani, genelde resimde parlaklik temsilinde
bulunur. Pek cok piksel icin resimde hangi renklerin kullanildigina karar vermek
zordur. Iginde yiiz olan bir gri dlgekli resim bir yiizii tespit etmek veya iizerindeki
cesitli ifadeleri tanimak i¢in faydalidir ama bu resim ten rengi gibi ufak ama 6nemli
detaylar1 net olarak aktarmayacaktir. Genel olarak, gri 6lgekli resimler son derece

faydalidir ve neredeyse tiim resim isleme uygulamalarinda kullanilir.

3.3.4 Renkli Resimler

Renkli bir resim, bir gri 6lgekli resmin uzantisidir. Tiim pikseller bir 2-D dizide
siralanmistir. Bu 2-D diziye ek olarak ayn1 zamanda her bir pikselin ne renk oldugunu
gosteren bir renk derinligine sahiptir. Boylelikle, renkli resimler ii¢ adet 2-D piksel
dizisine sahip oldugu i¢in ayn1 zamanda 3 Boyutlu (3-D) olarak da temsil edilebilir.
Renkli resmin derinligi {i¢ kanala boliinmiistiir. Bu kanallar Kirmizi, Yesil ve Mavi

(RGB) renklerdir.

Her bir renkli resim genelde bir RGB renkli resimdir ve her bir renkli resmin ¢ adet
renk kanal1 2-D dizisi vardir. Bu kareler kirmizi, yesil ve mavi bilesenler i¢in olsalar
da bu kareler hala 8 bitlik gri 6lgekli resimler olarak temsil edilir. Bu sebeple, her bir
renkli resim 24 bitlik bir resimdir ve 224=16.777.216 farkli renk kombinasyonu vardur.
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3.3.5 Ozellik Cikarma

Ozellikleri ¢ikarma islemi, bir resimden 6zellikler olarak adlandirilan 6nemli bilgilerin
toplanmasi islemidir. Bu 6zellikler resimdeki bir kisinin ne ¢esit duygular hissettigini
analiz etmek i¢in faydalidir. Her bir resim farkli aydinlik kaynaklar1 ve bunlarin
konumlari, canli ten renkleri ve farkli agilardan yakalanan yiizler gibi pek ¢ok
problemden &tiirii farkli oldugu i¢in bir yiiz resminden 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak
zorlu bir islemdir. Bu sebeple, bu engelleri agsmak i¢in 6ne siiriilen ¢esitli yontemler
vardir. Bu yontemlerin en {inliileri kenar tespit etme, Oncelikli Bilesenlerin Analizi

(PCA), Yerel Ikili Ortintuiler (LBP) ve Gabor filtresidir.
3.3.6 Kenar Tespit Etme

Resim islemenin temel islemlerinden biri olan kenar tespit etme sistemi bir resimdeki
en alakali kenarlar tespit edebilmektedir. Bu kenar pikselleri sonra Oriintiiler veya
Ozellikler olarak bilinen anlamli ¢izgiler, sinirlar, boliimler veya objeler olusturma
amaciyla baglanir. Bu 6zellikler ayn1 zamanda ilgili bolgeer veya 6n plan olarak da
bilinir, geriye kalan her sey arka plandir. ideal bir kenar tespitgisi n plan1 arka plandan
ayirir, Ozellik ¢ikarimi icin ¢ikti resimde sadece onemli bilgileri sunar. Esasen, piksel
yogunlugundaki ani degisimi tespit eder ve bu degisimi bir kenar piksel olarak
degerlendirir. O. Marques'e gore, (Marques, 2011) ideal dijital kenar ve rampa dijital

kenar olmak iizere iki ¢esit kenar vardir.

Bir kenarin ideal veya rampa olup olmamasi 6nemli degildir. Bir kenar tespitgisi, bir
resme uygulanan iki tiirevden birisidir. ilk tiirev gogunlukla kenarlar1 tespit etmek igin
kullanilirken ikinci tiirev secgilen pikselin bir kenarin aydinlik m1 yoksa karanlik
kisminda m1 olduguna karar vermek icin kullanilir. Kirsch ve Robinson kenar

tespitcilerinin yani sira Sobel kenar tespitcisi, Prewitt kenar tespitgisi gibi

cekirdek cesitliligine gore farklilik gosteren ¢esitli kenar tespitcileri vardir.
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3.4 Yerel ikili Orintiler

Bu yontem bir gri 6l¢ekli resimden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in epey basit bir yontemdir.
S. Faudzi ve N. Yahya'ya gore,(Faudzi ve Yahya, 2014) operator, bir resmn matrisinin
tamamini 3x3 matrislerden olusan kii¢iik boliinebilir pencerelere ayirir. Merkez piksel,
Sekil 3.1'de gosterildigi gibi, sekiz komsu pikselle ¢evrilidir ve boylelikle sanal bir
¢ember olusur. Sekil 3.1, matrisin merkez pikselin ¢emberin merkezinde oldugu bir

¢cemberde 3x3'liik bir matrisin sunuldugunu gdéstermektedir.

Sekil 3.1 Etrafin1 gevreleyen piksellerle birlikte bir merkez piksel.

Operator, merkez piksel iizerinde bir esik islemiyle calisir. Yani, operatér her bir
cevreleyen pikselin yogunluk degerini merkez pikselle karsilastirmaktadir.
Unutulmamalidir ki, bir komsu pikselin yogunlugu Tx ile, merkez pikselin yogunlugu
Ty ile ifade edilmektedir. Eger Tx > Ty olursa, operator 1 degerini komsu piksele atar
veya tam tersi olur. Esikleme bittikten sonra tiim pikseller bir histogramda sadece iki

degerle, 0 ve 1 ile ifade edilir. LBP ile 6zellikler boyle ¢ikarilir.

3.5 Simiflandirma

Siniflandirma, bir FER sisteminin son islemidir. Bu agsamada bir test veya sorgu resmi,
ozellik vektorlerine gore etiketlenir veya siniflandirilir. Cesitli  siniflandirma

yontemleri halihazirda olsa da yeni yontemler de gelistirilmektedir. Baz1 6zellikler
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cikarma islemine birka¢c adim daha ekleyerek hem 0Ozellik ¢ikarma hem de
siiflandirma i¢in kullanilmaktadir. PCA, LBP, Lineer Diskriminant Analizi (LDA)
ve Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) gibi yontemler birka¢ adim daha eklenerek

siniflandirma i¢in uzatilabilir.

Bir smiftan ¢esitli resimler icin ozellik vektorleri edinildikten sonra, bir sorgu
resminden alinan bir 6zellik vektorii her bir sinifin 6zellik vektorleriyle karsilastirilir.
Hangi 6zellik vektoriiniin sorgu 6zellik vektoriiyle arasindaki mesafe en azsa, sorgu
resmi o sinifa aittir. O. Marques'e gore,(Marques, 2011) iki 6zellik vektorii arasindaki
mesafenin hesaplanmasi i¢in Manhattan mesafesinin yani sira Minkowski mesafesi ve

Oklid mesafesi gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir.
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4. SIMULASYON SONUCLARI

4.1 Deneysel Sonug

Bu tezin uygulamasi iki kisma béliinmiistiir. ilk kisim, sistemin farkli ifadeler icin
ozellik kiimeleriyle egitildigi egitim asamasidir. Ikinci kisim, sorgu resimlerinin ifade
tanilama igin test edildigi degerlendirme kismudir. ki kisim da Sekiller 4.1'deki akis
diyagramlar1 yardimiyla agiklanmistir. Sekil 4.1, FER sisteminin egitimini ifade eder

ve bu ilerleyen paragraflarda aciklanmistir

4.1.1 Egitim Siireci

YUz resmini gir Baslat

A 4

xls dosyas1 olarak

\ 4
xIs dosyasinin verisini K-NN'in girdisine oku

Ozellik Cikarma i¢in GLCM'i kullan

A 4

Bir Matris koy

Etiketleri kontrol et Siniflandirma

A\ 4

Hatay1 bul ve etiketleri diizelt

Sekil 4.1 FER'in egitim siireci.

26



4.1.2 Resmin Okunmasi

Egitim kisminin tasarimi baglatildiginda, Sekil 4.1'deki akis diyagraminin ilk
kutucugunda gosterildigi gibi, sistem otomatik olarak MATLAB'de belirlenen
klasérden resimleri almaya baslar. Degiskenler calisma alaninda olusturulur ve
degiskenlerin degerleri, tasar1 kod satirlarini teker teker calistirirken depolanir.
Tasarmin resimleri halad isledigini gostermek icin bir bekleme ¢ubugu da
olusturulmustur. Egitim tamamlandiginda bekleme cubugu kaybolur. Tasar1 ig¢in
olusturulmus pek cok degisken vardir ancak sadece onemli degiskenler caligma
alaninda depolanir. Geriye kalan degiskenler basitligi korumak adina calisma

alanindan uzak utulur.

Gri 6lcek biciminde olmasi gereken girdi resmi (I) alinir. Ardindan normallestirilir ve
256x256 piksellik gerceve olacak sekilde yeniden boyutlandirilir. Eger resim 6nceden
normallestirilip yeniden boyutlandirilmigsa bu 6n islem adimlari gerekli degildir.
Genelde, veri tabanindan alinan resimler islemin hizlandirilmasi igin tekrardan
normallestirilir. Egitim siireci binlerce resim islendigi i¢in bolca zaman alir. Sekil 4.2,
parlaklik yogunluguna goére normallestirilen ve 256x256 boyutunda olan girdi resmi

numunesini gostermektedir.

Sekil 4.2 Girdi resmi.
4.1.3 Yiiz Algillama
On islemin ardindan, énerilen ydntem araciligiyla yiiz taninir.

Eger resimler 6nceden ayarlanmis bir veri tabanindan alinmissa tek bir resimde sadece

tek bir yiiz olacaktir. Bu sebeple, bir resimde birden fazla yliz olma endisesi
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olmayacaktir. Veri tabanlarinin ¢ogunlugunda resimlerde ve gorsellerde tek bir yiiz
vardir. Yiiz tanindiktan sonra yiiziin etrafini bir kare sarar ve bu karenin disindaki
bolge kirpilir. Resmin son hili yiiz resmi (Fimg) olacaktir. Sekil 4.3, girdi resminden

taninan ylizii géstermektedir.

Sekil 4.3 Yiiz algilayicisinin ¢iktist.

4.1.4 Entropi Hesaplamalar:

Entropi, resmin i¢indeki rastgeleligi hesaplar. Hangi 6zellik kiimesinde rastgelelik en
fazlaysa daha fazla bilgi igerecektir. Boylelikle, dort 6zellik kiimesi igin de entropi
hesaplanir ve maksimum entropiye sahip olan tek bir kiime secilir. Tek bir yonelim
acist olmas1 durumunda tek bir 6zellik kiimesi olacagi i¢in entropiyi hesaplamaya
gerek yoktur. Bdylelikle, bu o6zellik kiimesi, Sekil 4.1'deki akis diyagraminda

gosterildigi gibi islemin devami i¢in yonlendirilecektir.

4.1.5 Gri Diizeyi Esdizim Matrisi

Gri Diizeyi Esdizim Matrisi (GLCM), dijital resim islemede dnemli bir aragtir.

Gri degeri matrisi dokularin taninmasi i¢in kullanilir. Yiiksek zitlikli yiizeyli bir yapiya
sahip bir resim olmas1 durumunda, bu resmin sol alt ve sag {ist koseleri bir hayli dolu

olurken bulylik, monoton bolgelere sahip bir resmin giiglii bir ana kdsegeni vardir.
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Gri kombinasyonlariin matrisi sunlarla agiklanir: Wy ,(g192) = [%91.92]ag4,,4, N
kombinasyonlarinin sikligi, (g4, 92) = [S(x1,¥1),5(x2,¥2)] p pikseller arasindaki

iligki (x4, y1) ve (x5, y,) goriintiileme tarzi(g4, g2)-

Ek olarak, gri degeri (g4,9,)Vveg: # g, taninan bolge arasindaki kenarmn tahmini

uzunlugu g,ileg, aciklanir.

Buna 6rnek olarak bazi monoton bdlgelere sahip bir resim verilebilir ve bu resmin
biyik bir ana késegeni bulunur. Ornegin, son derece genisletilmis bigimdeki

Baslangi¢ resmi. 0 ila 3 arasinda aydinlik kazandig1 Sekil 4.4'te gosterilmektedir.

Sekil 4.4 Ornek icin olduk¢a genisletilmis bigimdeki baslangic resmi. 0’dan 3’e gitgide
aydinlanmakta.

G =1[0,1,23]:[

N O OO OO
NNRPR OO
NNDNRFR RO
W WNRFRP NP
W wWwrkr NN
W w wihDN W

Ve sununla piliskisi: p(x,y) = (x + 1,y)
gri degeri matrisini vermektedir

0,0) (0,1) (0,2) (0,3)

_ (10 @11 @©2) (13)
WS,p(glrgz)_[(z’O) (2’1) (2’2) (2,3)]
30 B B2 B3
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Su sekildedir:

Ws 91, 92) = [

OO R DN
co NG
=Y
U'I—PI_‘OO

Ornegin, bir W (1,2) = 4 girdisi, G'de bir birin sag komsusunun kag kez iki oldugunu

sayar. Bu, G(0,3) noktalarinda olusur, yani tam olarak dort kez.

4.1.6 Veri Tabam Olusumu

Entropi hesaplama isleminden sonra, 6zellik kiimesi MATLAB'de (fv) isimli veri
tabanina kaydedilir. Bu veri taban1 dizi bi¢iminde olusturulmustur. (fv) veri tabaninin
satirlar1 alt1 farkli ifade icin alt1 siniftan olusur ve siitunlar her bir siniftaki numune
resim sayisini temsil eder. Bu veri tabanindaki her bir hiicre her bir egitim resminin

ozellik kiimesini barindirir.

Islemin tamam geriye kalan tiim egitim numuneleri ve siiflarin tamami icin
tekrarlanir. Alt1 ifade i¢in alt1 sinif vardir. Her bir sinif ayn1 ifadeye sahip olan yiizleri
temsil eden pek c¢ok ozellik kiimesini igerir. Egitim kismi igin olan resimler, bu
resimlerin 6zellik kiimeleri veri tabaninda depolanacagi ve ardindan degerlendirme

isleminde kullanilacag i¢in dikkatlice secilmistir.

4.1.7 Degerlendirme

Tasarmin ikinci kismi egitimden sonra yiiriitiiliir. Sekil 4.1, tezin degerlendirmesini bir

akis diyagrami yardimiyla gostermektedir ve detaylar1 su sekildedir:

4.1.8 Sorgu Resmi Alimir

Baslangicta, sisteme girdi olarak bir sorgu resmi alinir. Sorgu resmi, iki veri tabaninin
birinden secilir. Degerlendirme yiiriitiilmeye baslandiginda bir pencere belirir ve sorgu

resmi klasorlerden birinden seg¢ilir. Secim pencereleri ¢esitli veri tabanlarindan gesitli
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resimleri barindirir. Degerlendirici resimleri birer birer isledigi igin tek seferde sadece

bir resim segilir.

4.2 Ayarlamalarla Birlikte Egitim Siireci Islemleri

Sorgu resmi secildikten sonra sistem yeniden boyutlandirmanin yani sira
normallestirme, yliz tanima, 6zellik ¢ikarimi, entropi hesaplamasi ve tek bir 6zellik
kiimesinin se¢imi gibi aym islem dizisini izler. Once, tasari, gerektigi taktirde,
parlaklik yogunlugunu normallestirir ve resmi 256x256'lik bir ¢erceve olacak sekilde
yeniden boyutlandirir. Ardindan, tasari resimden bir yliz tanir ve resmin kalan kismini

kirpar. Sonra, resim Gabor filtreleme islemi ve entropi hesaplamalarindan geger.

Sistem, 6zellik kiimelerini MATLAB'deki (fv) veri tabanina kaydetmek disinda her bir
islemi gerceklestirir. (fv) veri tabani sadece egitim i¢in ayrilmistir. Sistemin
degerlendirme kisminda kullanilmistir. Degerlendirmede, sorgu resmi (fv) veri

tabanindaki 6zellik kiimeleriyle karsilagtirilir.

4.2.1 K-NN Hesaplamalari

W degeri elde edildikten sonra, her bir sinif igin sorgu 6zellik vektorii ve egitim 6zellik
vektorii arasindaki K-NN islenir. Oklit mesafesinin elde edilmesi igin iki matris
arasinda c¢ikarma yapilir. islemin sonucu da bir matris bigcimindedir. Sonra, her bir
0genin karesi alinir ve tiim karesi alinan degerler toplanir. Toplama isleminin sonucu
kare kokliidiir. Oklit mesafesi boyle hesaplanir. Alt1 ayri sinif igin alti ayr1 Oklit

mesafesi degeri olacaktir.

K-En Yakin Komsu algoritmas1 (Cover ve Hart, 1967; Arya vd., 1998; Sakkis vd.,
2003) (K-NN), hangi sinifin belli smiflar1 olan bir numune kimesinin gozlem
degerlerinden alinan numuneye dahil edilmek iizere yeni bir gdzleme ait oldugunu

belirlemek i¢in kullanilir.

Bu yontem, sonradan belirlenen gézlem degerinden alinan numune kiimesindeki her
bir gdzlemin mesafesinin hesaplanmasi ve mesafesi en kisa olan K sayida gozlemli

sinifi segme ilkesi iizerine dayalidir.
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K = 3 i¢in yeni bir 6geyi siniflandirmak istiyorsaniz, bu durum buna Ornektir. Bu
durumda, 6nceden siniflandirilmis 6gelerden 3'e en yakin olanlar alinir. Bu 6geler

hangi sinifa aitse, yeni 6ge o siifa dahil edilir.

Oklit mesafesi formiilii mesafelerin hesaplanmasi i¢in kullanilabilir. Asagidaki Oklit

mesafesi formiilii hesaplanacak x ve y noktalari i¢in kullanilabilir:

d(x,y) = JZ?ﬂ(xi — )2 (4.1)

K-NN algoritmasinin basit bir 6rnegi Sekil 4.5'te verilmistir. Elimizde mavi kareler ve
kirmizi tiggenlerden olusan iki sinif var. Yesil cember, sinifin1 belirlemek istedigimiz
test verimiz olsun. Eger K = 3 olarak segiliyse, cemberimize yakin olan iki iiggen kare
oldugu i¢in liggen sinifin1 segmeliyiz. Ama eger K = 5 olarak segilirse, cemberimize 3
kare ve 2 liggen yakin oldugu icin kare siifini se¢meliyiz. Bu sebeple, K icin

belirlenen deger cok dnemlidir.

E T

Sekil 4.5 K-En Yakin Komsu algoritmast
4.2.2 Ortaya Cikan ifade

Alt1 Oklit mesafesi arasindan (D), D'nin minimum degeri sorgu sinifinin ait oldugu

sinifl belirler.
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Sorgu resmi bdyle degerlendirilir. Bu degerlendirme isleminin tamami tek bir resmin
testi icindir. Sistemin verimini ve dogrulugunu degerlendirmek i¢in pek gok resim
degerlendirilmelidir. Degerlendirme islemi i¢in canli ifadelerden olusan 100'i askin

resim sistemde test edilmistir.

Bu kisimda MATLAB kullanilarak yapilan simiilasyonlarin sonucu gosterilmektedir.
Deney, Japon veri kiimesindeki resimler kullanilarak gerceklestirilmistir. Yiizdeki
duyguyu tanima sistemi iic asamadan olusur. Ilk asama, GLPF'nin kullanildig1 én
islem asamasidir. Ikinci asama, LBP'nin denendigi 6zellik ¢ikarma asamasidir. Son
asamada ise (sniflandirma asamasi), smiflandirma icin Oklit mesafesi kullanilmistir.
Bu yontem, Japon veri kiimesinde test edilmistir. Ilk olarak 6n islem olmadan LBP
uygulanmistir, ardindan 6n islem asamasinda GLPF standart sapmasi ¢ = 1'dir ve

pencere boyutu 5 pikseldir.

4.3 Sonugclar ve Analiz

Bu bdliimde, FER'in sonuglar1 ayrintili olarak analiz edilmistir. Egitim ve
degerlendirme i¢in iki veri tabani kullanilmistir. Bu teze Japon Kadinlarin Yiiz
Ifadeleri (JAFFE) veri taban1 adl1 veri tabam kullamilmustir. Diger veri tabaninin ismi
CohnKanade veri tabanidir. JAFFE veri tabaninda yedi farkli ifade igin (alt1 temel
ifade ve bir nétr ifade) toplamda 213 resim bulunmaktadir. On farkl kisi tarafindan
cesitli ifadeler gergeklestirilmistir. Her bir kisi kadindir. Her bir ifadenin veri
tabaninda iki veya li¢ varyant1 vardir. Kafa doniis agilari, egim ve egrilikte hafif
sapmalar vardir. Sistemin egitimi i¢in 54 resim kullanilmigtir ve 111 resim sistemin
degerlendirme asamasi igin kullanilmustir. ikinci veri tabani, insan cesitliligi acisindan
epey genistir. Bu veri tabaninda farkl ifadeleri gergeklestiren 123 kisi bulunmaktadir.
Toplamda 593 resim vardir. Her bir denegin resmi bir klasérde bulunmaktadir. Bir
duygu nétr halden duygunun zirve siddetine kadar olan asamalardan olusmaktair.
Sadece birkag¢ denek alt1 ifadenin tamamini yapmisken bazilari alt1 ifadeden daha az

ifade yapmustir.

Egitim i¢in 162, sistemin degerlendirilmesi i¢in 300 resim kullanilmgtir.
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Genellikle, her bir uygulama i¢in iki kiimenin orani degiskenlik gostermektedir.
Ancak, degerlendirme kisminda veri tabaninin %70'inden fazlasinin kullanilmasi
genel bir ilke olarak benimsenmistir. Tezin yanlilik miktarini azaltmak i¢in iki farkl
kiime kullanilmistir. Egitim kiimesindeki resimlerin sistemi degerlendirmek igin
kullanilmsi durumunda maksimum dogruluga erismek miimkiin olabilir ancak ayni

egitim kiimesinin kullanilmasi durumunda sistem asir1 etkili sonug¢ vermeyebilir.

Sistemi degerlendirmek igin bir karisiklik matrisi kullanilmistir. Karigiklik matrisi
genellikle smiflandirma deneyinde performansi degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
Matrisin kdsegeni veri kiimesinin basariyla tanindigi sonucunu temsil etmektedir.
Ideal bir siniflandiricnin matriste kosegen degerleri disinda bir degeri olmayacaktir.

Dogruluk (4.1) denklemi ile elde edilmistir.

Dogru algilanan gériintii sayisi 100
Test edilen toplam gériintii sayisi (4_ 1)

Dogruluk=
Bu deneydeki yanlis tahminlerin bazi sebepleri vardir. Egitim ve degerlendirme
kiimelerinde aydinlatma kaynaklar1 her bir resimde farklilik gostermektedir. Pek ¢ok
resimde yiizler tam ortada da degildir. Aksine, karenin uglarindadir, bu da yiiz
tantyiciyr ylzler i¢in daha kii¢iik kutular olusturmaya zorlamistir. Yiiziin tamaminin

yakalanmamas1 tanima igleminde soruna yol agmis olabilir.

Deneklerden bazilarmin duygulart digerlerinden daha net ifade etmis olmasi epey
dogaldur. Iki veri tabaninda da pek ¢ok denek farkli ifadeler veya birden fazla ifadenin
birlesimini gerceklestirmistir. Bu sebeple, sistemin kafasi karismis ve yanlis sonuglar
vermistir. Iki veri taban1 da incelendiginde, pek ¢ok denegin korku, 6fke ve tiksinme
duygularii ifade etmede basarisiz oldugu goriilebilmektedir. Bu sebeple, denegin
hangi duyguyu hissettigine karar vermek zordur. Smiflandirici ne kadar tutarli olursa

olsun, bu sorunlardan 6tiirii siniflandirici dogru sonuglar vermede basarisiz olmustur.

Bu tezde, tanman her yiiz tiim resimlerde farklidir. Bazi deneklerin yiizleri daha
genisken bazilarininki daha kiiciiktiir. Bu sebeple her bir resimde ylizii ¢evreleyen
kutucuk farkli boyutlardadir. Bazen, resimdeki yiiziin tamamini ¢evrelemekte de

basarisiz olmustur. Bu durumda, sonug beklenenden farkli olacaktir.
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Her bir duygu i¢in bilinen 6nemli birtakim 6zellikler vardir. Ornegin, bir kisi mutluysa
gozleri saliniktir, yiizde dudaklarin birbirine epey yakin oldugu bir giilimseme vardir
ve dudaklarin uclar1 yukar1 dogru uzamistir. Sasirma ifadesinde ise agiz epey aciktir
ve kagslar kalkiktir. Bu yolla denilebilir ki, her duygunun ana 6zellikleri vardir. Eger
bir denek bir ifadenin belirli 6zelliklerini aktaramamissa, FER sisteminin kafasinin

karisacag1 kesindir.

Onceden bahsedilen senaryolar epey 6nemlidir. Pratikte, tim engellerin iistesinden
gelmek zordur. Tiim sartlarin saglanmasi durumunda, FER sisteminin performansini

tyilestirmek miimkiindiir.

Deney, yiizde duygu tanima sisteminin performansint karsilastirmak igin
uygulanmistir. Bu deney 6n islem asamasi dahil edilmis ve edilmemis bi¢imlerde

gerceklestirilmistir.

Diger caligmalardan ve bizim c¢alismamizdan elde edilen sonuglar sekil 4.6'da

gosterilmektedir.

Tanima Oram %

98.00%
96.00%
94.00%
92.00%
90.00%
88.00%
86.00%
84.00%
82.00%
80.00%
78.00%
76.00% Hw i
olz;um Dért Agach PCA Oriintii Izleme 1LBG ve Gabor
A Jamshidnezhad Dseké;lp:s);m P Ymg od. L.H. Thaivd. ; SG m:hmghxs ‘dgh dalgacift
- av - VE o1y
vd. stra, Pantic ve (Yang, Liu ve (Tha:.,Nguyen 2011) Onerilen yéntem
nidnezhad et (Jﬂﬁsh“}ﬂ;?ﬁd)“e Patras 2010] Metaxas 2009) ve Hai 2011)

Sekil 4.6 Bizim ¢alismamiz ve diger ¢alismamizdan edinilen sonuglar
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5.SONUC VE TARTISMA

5.1 Sonug

Bu tezde yedi farki duygusal durumu siniflayacak topluluk yontemleri fikrine dayali
olan bir yiizdeki duyguyu tanima yaklagimini sunduk. Olasiliksal fiizyon
algoritmasinin yani sira eylem birimleri ve anahtar nokta 6zellik konumlar1 yiiz
ifadeleri lizerinden yedi temel duyguyu tanimamizi sagliyor. Her bir numuna nétr,
nese, hiiziin, 6fke, saskinlik, korku veya tiksinme olarak etiketlenmistir. iki tip yiiz
ozelligi, eylem birimleri ve oOzellik noktast konumlarini ¢ikaran ayri sinir agi
siiflandiricilart - Olgekli  birlesik geri yayilim algoritmasiyla birlike egitilir.
Sistemimizin performansin iyilestirmek i¢in karar seviyesi flizyon gerceklestirildi.

Simiflandirma i¢in K-NN kullanildi.

Kullanilan veri kiimesinden meydana gelen bazi sinirlamalar olabilir. Insan
ifadelerinin farkli 6zelliklerinin yani sira, ortamin aydinlatmasi, denegin kafa yonelimi
ve sensOre olan uzakligin Kinect sensoriiniin 6zellik noktalarini diizgilin bir sekilde
yakalamasi i¢in dnemli oldugu bilinmektedir. Gonulltlerin kafa yonelimini ve sensore
olan uzakliklarin1 konrol etmeye caligsak da nem ve sicaklik gibi sensorii etkileyen
harici sikintilar1 hesaba katmadik. Ote yandan, siniflandirma dogrulugundaki énemli
azalis (denege bagli durumdan bagimsiz duruma) hesaba katildiginda, GLCM
ozelliginin denekler arasi yiiksek diizeyde bir karsilikli iligki olabilir
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