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Yiksek Lisans

OZET

MAKINE OGRENMESI iILE GERCEK ZAMANLI VIDEODAN YUZ [FADESI
ANALIZI

Muhammet Bekir Dabanoglu

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danmisman: Yrd. Doc. Dr. Tolga BERBER
2018, 56 Sayfa, 1 Ek Sayfa

Bu calismada, alt1 temel ifadeden olusan, mutluluk, tizlintii, korku, tiksinme, sasirma
ve Ofke ifadelerinin, makine 6grenmesi yardimiyla, kisiden bagimsiz olarak ger¢ek zamanli
videodan taninmasi1 amaglanmustir.

Yiiz ifadesi tanimanin ii¢ hayati adimi1 bulunmaktadir. Bunlarin ilki, goriintiiden yiiz
goruntusi elde etmek, ikincisi ifadeleri iyi temsil edecek dznitelikler elde etmek ve son adim
ise basarili bir makine 6grenme yontemi ile birlikte ifade tanimanin gerceklestirilmesidir.
Calismada goriintiiden yiiz goriintiisii elde etmek i¢in “Haar Basamakli Smiflandiricilar
Yontemi” kullamilmustir. Elde edilen yiiz goriintiilerinden ifadeleri temsil etmek igin Ikili
Yerel Oriintiiler (Local Binary Pattern - LBP) 6znitelik olarak kullanilmis ve son olarak bu
Oznitelikler cesitli makine 6grenmesi yontemleri ile sistematik olarak Cohn-Canadian
veritabanindan alinan goriintiilerden gesitli verisetleri olusturularak incelenmistir. Yapilan
kapsamli analizlerde Yerel Ikili Oriintiilerin yiiz ifadesi tanimada etkili oldugu
gozlemlenmistir. Deneylerden sonra, yiiz ifadesi tanimada en basarili bulunan yontem ve
veri seti, gergek zamanli videodan alinan gériintiiler {izerinde denenmis ve sonuglar ¢alisma
igerisinde sunulmustur.

Elde edilen sonuglara gore, dort smiftan (ifadesiz, mutluluk, sasirma ve iiziintii)
olusan veri seti, Destek Vektor Makineleri siniflandirici kullanilarak en yiiksek tanima orani
olan %85,37 tamima dogruluguna ulasilmistir. Incelenen temel alt1 yiiz ifadesi icerisinde

diger siniflarla en az karistirilan iki duygu ise sasirma ve mutluluk olarak gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz Ifadesi Analizi, Gériintii Isleme, Yerel Ikili Oriintiiler, Makine
Ogrenmesi
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SUMMARY

FACIAL EXPRESSION ANALYSIS ON REAL-TIME VIDEO USING MACHINE
LEARNING

Muhammet Bekir Dabanoglu

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Tolga BERBER
2018, 56 Pages, 1 Page Appendix

The purpose of this work is to recognize six basic expressions such as happiness,
sadness, fear, disgust, surprise and anger streamed from a real-time video, using machine
learning methods.

There are three vital steps in recognition of a facial expression. The first step is to
obtain a face from the image, the second is to obtain the feature that will best represent the
facial expression and the final step is to recognize facial expression with a successful
machine learning method. In this work, to retrieve the facial image, “Haar Cascade Method"
was used as well as Local Binary Patterns (LBP) for features to represent facial expressions.
Finally, these attributes were systematically analyzed by using various machine learning
methods and by generating various datasets from the images extracted from the John-
Canadian Database. Local Binary Patterns (LBP) were observed to be effective to recognize
the face expression as a result of comprehensive analysis. The most successful method and
dataset in recognition of facial expressions were selected and tested on a real-time video
stream followed by the results being presented in the study.

According to these results, which consist of four class datasets (neutral, happiness,
surprise and sadness) reached the highest recognition rate of 85,37% using the Support
Vector Machine classifier and among the six basic facial expressions, happiness and surprise

have highest recognition rate.

Keywords: Facial Expression Analysis, Image Processing, Local Binary Patterns, Machine
Learning
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1. GENEL BILGIiLER

1.1. Giris

Insanligm ilk dilinin yiiz ifadeleri ve mimikler oldugunu sdylemek yanls
olmayacaktir. Yiiz ifadeleri ve mimikler, yeni dogan bir bebek ve annesi arasinda dil
kullanmadan 6nce zihinsel temas kurmanin yoludur. Dolayisiyla, duygular1 ve diisiinceleri
ifade etmek igin yiiz ifadelerini kullanmak dogustan gelen bir yetenek ve evrensel bir iletisim
kurma seklidir. Bu ifadeler ve mimiklerin hayvanlarin da birbirleriyle iletisim kurma yolu
oldugu kabul edilmektedir. Darwin 1872°de yaptigi caligmalarda, memeli hayvanlar ile
insanlarin yiiz ifadelerinde benzerlikler oldugunu belirtmistir [1]. YUzumiz viicudumuzun
karmasik, oldukc¢a farklilasmis bir pargasidir ve insanoglu i¢in en karmasik sinyal
sistemlerinden biridir. Her biri birbirinden bagimsiz olarak tetiklenebilen 40'tan fazla
islevsel otonom kas igerir. Derimizin altindaki bu kaslar, bir¢ok konfigiirasyon iiretmemizi
saglar. Bu konfigiirasyonlar ise duygular1 olusturur. Genel olarak yiiz ifadeleri, insanlarin,
yasadiklar1 duygu veya diisiinceyi gostermek icin yaptiklart ani ve istem dis1 yiiz
hareketlerdir. Dolayisiyla duygu ve diisiinceleri analiz etmek icin kelimelerden daha
gercekeidir clinkii taklit edilmesi ya da gizlenmeleri neredeyse imkansizdir. Psikoloji
Profesorii olan A. Mehrabian, so6zlii ve sozsliz mesajlarin goreceli Onemleriyle ilgili
calismalar yapmistir ve insanlar arasi iletisimde %7-%38-%55 kuraliyla taninmistir. Bu
kurala gore insanlar arasindaki iletisimde %7 sozler, %38 oraninda ses tonu ve %55 oraninda
ise beden dili 6Gnemlidir [2]. Bu kuraldan yola ¢ikarak basaril bir insan bilgisayar etkilegimi,
insanlarin yiiz ifadelerini anlayabilen ve yorumlayabilen bilgisayarlarla olusacaktir ancak
otomatik yiiz ifadesi analizi zorlu bir sorundur, insan bilgisayar etkilesimi ve veriye dayali
canlandirma gibi bir¢cok alanda 6nemli uygulamalar1 mevcuttur. Genis uygulama yelpazesi
dolayisiyla, son yillarda dikkat ¢ceken bir ¢alisma alanidir. Birgok ilerleme kaydedilmesine
ragmen, yiikksek dogrulukla yiiz tanima kisiden kisiye olusan nuanslar ve yiz ifadelerinin
cesitliliginden dolay1 zordur. Yiiz ifadeleri, evrensel alt1 duygudan olusur; Kizginlik, korku,
uzuntd, mutluluk, sasirma, tiksinme. Bu duygular herhangi insan irkina ya da millete gore
degismeyen sabit duygulardir [3][1].

Yiiz ifadeleri, kisinin duygusal durumlarina, niyetlerine veya sosyal iletisimlerine

tepki olarak gelisen ylizdeki degisikliklerdir. Gozlerimizin zahmetsizce ve anlik



tanimlayabildigi yiiz ifadeleri bilgisayarlar acisindan zahmetli ve zor bir siirectir. Genel
olarak, yiiz ifadesi tanima 3 temel adim1 icermektedir[62]:

e Yz Goruntusu Elde Etme
e Oznitelik ¢ikarimi

e Siniflandirici Tasarimi

Bu ii¢ temel adimin basari ile sonuglanmasinin ardindan ytizdeki duygu taninma iglemi
gerceklesebilecektir. Temel adimlarla ilgili yapilan ¢alismalara ve uygulanan yontemlere
literatiir caligmasi kisminda deginilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda ise goriintiide yiiz bulmak
icin Haar Oznitelikleri Tabanli, Basamakl1 Siniflandiricilar kullanilmistir. Yiiz ifadelerini
temsil edecek Oznitelikler ise daha 6nce doku analizi icin onerilen Yerel ikili
Oriintiiler(LBP) kullanilmustir. Yiiz ifadelerini siniflandirmak igin ise bircok makine
O0grenme yontemi denenmis ve en basarili olanlar calismada karsilastirilmali olarak

sunulmustur.

1.2. FACS Yz Kodlama Sistemi

Yuz Hareket Kodlama Sistemi, (The Facial Action Coding System - FACS)
gozlemlenebilir bir yiiz ifadesine karsilik gelen bir dizi ylz kas hareketini ifade eder .Yz
ifadelerini kas hareketlerinin bilesenlerine ayirarak yiiz ifadelerini dlgiimlenebilir bir hale
getiren sistemdir. Ilk olarak, Carl-Herman Hjortsj6 tarafindan 1970 yilinda 23 yiiz hareket
birimi ile tanitilmis [3], daha sonra Paul Ekman ve Wallace Friesen tarafindan gelistirilmis,
bugiin bildigimiz FACS ise ilk olarak 1978'de P. Ekman ve W.Friesen tarafindan onerilmis
ve 2002' de giincellenerek son halini almistir. FACS, 44 adet Eylem birimi igermektedir
[4]1[5][6]. FACS kapsamli bir bigimde yiiz ifadelerinin davraniglarini tanimlamaktadir. Yiiz
ifadesini olusturan gozlemlenebilir yiiz bilesenlerini AU (Action Unit- AU) olarak etiketler.
Seki 1°de bazi eylem birimleri goriilmektedir. Bu eylem birimlerinin kombinasyonlari ise
yiiz ifadelerini olusturmaktadir. FACS kullanarak, bir ylz ifadesinin hangi duyguyu
gosterdigi belirlenebilir.  Bu sistem, su anda gercek zamanli olarak duygulan

degerlendirmek i¢in mevcut tek tekniktir.
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Sekil 1. Ornek eylem birimleri (AU)

FACS yiz kodlama sistemini ortaya koyan P. Ekman, alti adet yiiz ifadesinin
(mutluluk, tiziintli, sasirma, korku, tiksinme ve 6fke) evrensel oldugunu belirtmistir[4]. Bu
yiiz ifadeleri alt1 temel yiiz ifadesi olarak da bilinmektedir. Sekil 2’de alt1 temel yiiz ifadesi

gorulmektedir.

1.2.1. Mutluluk ifadesi

Mutlulugun, tiim kiiltiirlerde neredeyse ayni anlama sahip en evrensel yiiz ifadesi
oldugu soylenebilir. Mutluluk tiim insanlarin tecriibe etmek isteyecekleri bir duygudur.
Mutluluk, korku, 6fke igrenme ve iiziintii ile karsilastirildiginda pozitif bir duygudur.
Mutluluk yiz ifadesi olarak; gozlerin kisilmasi, yanaklarin yukari dogru hareketi ve agiz

uclarinin yukari dogru kivrilmasi ile gergeklesir.

1.2.2. Uziintii ifadesi

Uziintii, kayip, hayal kirikli1 veya umutsuzluk gibi durumlarda ortaya ¢ikan ifadedir.
Uzintii gosteren yiiz ifadesi oldukca basittir: Uziintilyii gosteren 6znitelikler, yiizin
Ozniteliklerinin  azaltilmis big¢imleridir. Yiiziin tiim bilesenleri belirli bir alam

vurgulamaksizin asag1 yonde hareket etmesiyle meydana gelir.



1.2.3. Sasirma Ifadesi

Sasirma ifadesi en kisa duygudur. Ortaya ¢ikmasi ve kaybolmasi bir anda gergeklesir.
Sasirma ifadesi korku ifadesi ile benzerlikler gosterir. Sasirma ifadesi en i¢giidiisel yiliz
ifadelerinden biridir. Daha genel olarak sGylemek gerekirse, beklenmedik bir sey oldugunda
gozler genisler ve gbzbebekleri, ¢cevreyi daha eksiksiz bir sekilde gormek i¢in biiyiir ve agzin

acilmasiyla sasirma ifadesi meydana gelir.

1.2.4. Korku ifadesi

Insanlar zarar gérmekten korkar. Burada bahsedilen zarar, fiziksel, psikolojik veya her
ikisi de olabilir. Korku ifadesi bu durumlarda meydana gelmektedir. Gozlerin genislemesi
ve kaglar ile birlikte yukar1 yonde olmasi ve agzin belli bir dereceye kadar agilmasiyla

meydana gelir.

1.2.5. Tiksinme ifadesi

Tiksinme ifadesi, hosnutsuzluk ya da begenmeme duygusunun ifadesidir. Bir
yiyecegin tadi, ya da rahatsiz edici bir sey yeme diisiincesi bile tiksinmeye neden olabilir.
Bunlarin yaninda rahatsiz edici bir goriintii de tiksinmeye neden olabilmektedir. Tiksinme
ifadesi, genel olarak hosa gitmeyen koku, goriintii ya da yiyecege verilen tepkidir. Tiksinme
ifadesi, iki kasin birden asag1 yonde hareket etmesi, burnun yukar1 dogru ¢ekilmesi ve st

dudagin yukar1 yonde hareket etmesiyle meydana gelir.

1.2.6. Ofke ifadesi

Ofke hos olmayan, rahatsiz edici veya sinir bozucu durumlarla iliskilidir. Ofkeli olan
insanlar zarar verme egiliminde olduklar1 i¢in Ofkenin en tehlikeli duygu oldugu
sOylenebilir. Genel olarak 6fke, hos olmayan, rahatsiz edici ya da sinir bozucu durumlarla
iliskilendirilmektedir. Ofke ifadesi, i¢ kas uglarinin birleserek asag1 inmesi, burun

deliklerinin sismesi ve dudaklarin ige dogru bastirilmasiyla meydana gelir.
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Sekil 2. Alt1 temel yiiz ifadesi

1.3. Sayisal Gériintii isleme

Insanoglu, dogustan gelen gorsel ve zihinsel yeteneklerinden dolay: goriintiilerden
bilgi elde etmede oldukca basarilidir. Ogrendigimiz bilgilerin ¢ogu goriintii formatindadar.
Bu acgidan bakildiginda goriintiilerin binlerce kelimelik bilgi igerdigi soOylenebilir.
Goruntuler nesnelerin konumlari, boyutlar1 ve birbirleri arasindaki iligkileri hakkinda
bilgiler icerir. Ancak bu bilgileri islemek zaman agisindan maliyetli bir istir. Son yillarda
gelisen teknoloji yardimi ile goriintiilerin igerdigi bilgiler, ge¢mis yillara oranla ¢ok daha
kolay bir bigimde islenerek cesitli alanlarda kullanilmaktadir.

Sayisal goriintii isleme, temelde iki amag i¢in kullanilan tekniklerden olugmaktadir.
Bu amagclarin ilki, insanlarin yorumlamasi i¢in goriintiilerin iyilestirilmesi, digeri ise
bilgisayarlarin goriintiiyii saklamasi veya islemesine hazir hale getirmek i¢in uygulanan 6n
isleme teknikleridir. Bu caligsma kapsaminda goriintiiden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla
Oon igleme tabii tutulmustur. Bir sayisal gorinti iki boyutlu bir fonksiyon olarak
tanimlanabilir. f(x,y), burada x ve y diizlemsel koordinatlar1 belirtmektedir. (x,y) ikilisi de
gosterdigi noktadaki gri seviyesi ya da o noktadaki goriitii yogunlugu olarak adlandirilir.
Sekil-3’te sayisal bir goriintii 6rnegi ve temsili pikseller gortulmektedir. Sayisal goruntt

isleme ise sayisal bir goriintliniin bilgisayarlar araciligiyla islenmesini ifade etmektedir.
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Sekil 3. Sayisal gorunti ve temsili pikseller

1.4. Yiz Goruntisu Elde Etme

Bagarili bir yiiz ifadesi tanimanin ilk adimi, yiiz goriintiisii elde etmektir. Caligma

kapsaminda yiiz gorintisi elde etmek icin HOTBS Kullanilmustir.

1.4.1. Haar Oznitelik Tabanh Basamakh Simiflandiricilar

Haar Ozniteliklerini kullanarak nesne belirleme, P.Viola ve dig. tarafindan sunulan [7]
etkili bir obje belirleme yontemidir. Makine 6grenmesine dayali bir yaklasimdir. Fonksiyon,
bir¢ok olumlu ve olumsuz goriintiiler ile egitilir. Daha sonra, diger goriintiilerdeki objeleri
belirlemek i¢in kullanilir.

HOTBS ile yiiz algilamanin 3 6nemli adimi vardir. Birincisi, makine 6grenmesinde
kullanilacak Ozniteliklerin ¢ok hizli bir sekilde hesaplanmasini saglayan integral
goriintiilerdir. Integral gorintiler C.Papageorgiou ve dig. tarafindan sunulan [8] ¢alismadan
esinlenerek P.Viola ve dig. tarafindan Haar 6zniteliklerini hesaplamak i¢in kullanilmistir[7].
Yuz belirlemenin ikinci adimi ise AdaBoost hizlandirma algoritmasii kullanarak az
sayidaki onemli Ozelligin segilmesiyle bir smiflandirict olusturmaktir[9]. Herhangi bir
goruntide Haar 6zniteliklerinin sayisi, o goriintiideki piksel sayisindan fazladir. Bu nedenle

o6grenmeyi hizlandirmak adina daha kritik ve 6nemli olan 6znitelikleri belirlemek amaci ile



Adaboost yaklagimi kullanilir. Adaboost herhangi bir 6grenme algoritmasinin dogrulugunu
arttirmak icin kullanilan genel bir yontemdir ve 6grenme yoOnteminin performansini
arttiracak énemli sonuglar verir [7][10]. Uciincii ve son adim olarak ise, goriintiiniin
ogrenme ac¢isindan kritik 6zniteliklerine yogunlasarak, siniflayicinin hizin1 6nemli 6lgtide
arttiran ve yonteme de ismini veren basamakli yapidir. Bu basamakli yapi, ardisik olarak
daha karmasik siniflandiricilari birlestirmek i¢in bir yontemdir.

Yz belirleme, gorintideki basit 6zniteliklerin varligina gore belirlenir. Direkt olarak
pikselleri kullanmak yerine bu basit Oznitelikleri kullanmanin bir¢ok sebebi vardir.
Bunlardan en onemlisi, ilgilenilen alan bilgisini kodlayabilmeleridir. Alan bilgileri
kodlanmadan, smnirli miktardaki egitim kiimesinden ilgi alanint 6grenmek zordur. Bir diger

sebep ise, 6znitelik tabanli sistemlerin, piksel tabanli bir sistemden daha hizli ¢alismasidir.

1l

Sekil 4. Sirasiyla, kenar 6zellikleri, ¢izgi 6zelligi ve dort dikdortgen 6zellik

Algoritmanin siniflandiriciy1 egitmek igin birgok yiiz goriintiisii igeren (pozitif) ve
yuz goruntusi icermeyen (negatif) goriintiileri gerekir. Egitim i¢in gercken 6zniteliklerin
cikarilmasi i¢in ise Sekil 4’te gosterilen Haar 6znitelikleri kullanilir. Her 6znitelik, siyah
dikdortgenlerin igerdigi piksellerden beyaz dikdortgenin igerdigi piksellerin ¢ikarilmasiyla
elde edilen tek bir degerdir. Egitim igin kullanilan her goriintiiyii tarayarak bu 0zniteliklerin
hesaplanmasi ¢ok fazla is yiikii gerektirmektedir. Ornegin 24x24 boyutundaki bir goriint
icin bile bu oznitelikler hesaplanirsa 160.000 6znitelik ortaya ¢ikmaktadir. Bu is yiikiinii
azaltmak i¢in P.Viola ve dig. integral goriintiiyii tanitmiglardir[7].

(x,y) konumundaki bir integral goruntisd, (x,y) konumunun Gstundeki ve

solundaki piksellerin toplamini igerir.

i)=Y i) M

x'sx, y'sy



Burada, ii(x, y) integral gorlntd, i(x, y) ise orijinal goriintiyl ifade etmektedir. (2)

ve (3) kullanilarak, integral goriintii, orijinal goriintii tizerinden tek bir gegisle hesaplanabiir.

s(x,y) =s(x,y—1D+i(x,y) (2)
ii(x,y) =ii(x—1,y) + s(x,y) 3)

Burada s(x, y) kimulatif satir toplami, s(x,—1) =0 ve ii(—1,y) = 0 gosterir.
Sekil 5°te gorulen D bolgesindeki piksellerin toplami, dort referans ile hesaplanabilir. 1.
Konumdaki integral goriintiisii, A dikdortgenindeki piksellerin toplamina esittir. 2
konumundaki deger A + B, 3 konumunda A + C ve 4 konumunda A + B + C + D'dir. D
icindeki toplam 4 + 1- (2 + 3) olarak hesaplanabilir[7].

Sekil 5. Integral goriintii hesaplama 6rnegi

Acikca goriilmektedir ki, Sekil 5’teki iki dikdortgen arasindaki toplam piksellerin
farki sekiz referans ile hesaplanabilir. Sekil 4’ te iki dikdortgen igeren (kenar 6zelligi)
Oznitelik hesaplanirken, bitisik dikdortgenler igerecegi igin alti adet referans ile
hesaplanabilir. Bu 0znitelik kullanilarak {i¢ dikdortgen igeren Oznitelikler sekiz, dort

dikdortgen iceren 6znitelikler ise dokuz referans kullanilarak hesaplanabilir.

Integral goriintiiler sayesinde bu 6znitelikleri hesaplamak kolay olsa bile, hesaplanan
ozniteliklerin cogu yiiz goriintiisiinii belirlemek igin yetersizdir. Ogrenme adina en basarili
olan oznitelikleri segmek igin Adaboost algoritmasi kullanilmistir. Adaboost algoritmasi bir
gorunttdeki tim Haar 6zniteliklerinden en degerli 6znitelikleri belirlemektedir. Sekil 6’daki
Ust satirda Adaboost tarafindan segilen iki adet 6nemli 6znitelik gorilmektedir. Segilen ilk

Oznitelik, gz bolgesinin genellikle burun ve yanak boélgelerinden daha koyu oldugu



Ozniteliklere yogunlastigi goriilmektedir. Segilen ikinci Oznitelik, go6zlerin burun

kopriisiinden daha koyu oldugu 0zniteliklerine dayanmaktadir.

Sekil 6. Adaboost algoritmasi tarafindan segilen dnemli haar 6znitelikleri

Bundan dolay1, egitim kiimesindeki tim goriintilerin her 06zelligine Adaboost
uygulanmalidir. Her 6zelligi, yiiz belirlemede pozitif ya da negatif olarak isaretleyerek en
iyi Oznitelikleri belirleyecektir. Hatali siniflandirma sorununun 6nline gecebilmek icin,
minimum hata oranina sahip olan Oznitelikler secilmelidir. Adaboost en iyi 6znitelikleri
belirlemek i¢in baslangicta her goriintiiye esit derecede agirliklar vermektedir. Her
siniflandirmadan sonra, yanlis smiflandirilmig goriintiilerin agirh@ arttirthir. Bu da
algoritmanin smiflandirmakta giicliik ¢ektigi goriintiiler iizerinde calisarak basariy1
arttirmay1 saglamaktadir. Siireg, arzu edilen dogruluk ya da hata orani elde edilinceye kadar
tekrar edilir. Nihai siniflandirict bu zayif siniflandiricilarin agirlikli bir toplamidir. Zayif
siniflandiric1 olarak nitelendirilmelerinin sebebi ise, tek basina kullanildiklarinda bir
goriintiiyli siniflandirmak i¢in yeterli olmamalaridir. Ancak diger zayif siniflandiricilar ile
birlikte giiglii bir siniflandirict olustururlar. P.Viola ve dig. Caligmalarinda, 200 dznitelik
kullanarak %95 dogruluk elde etmislerdir[7]. Son smiflandirici i¢in ise 6.000 6znitelik
kullanmiglardir. Bu saymin 160.000 0znitelik i¢inden belirlendigi disiiniildiigiinde
Adaboost yonteminin faydasi daha net goriilecektir. Ancak 24x24 boyutunda bir goriintl
icin 6.000 adet Oznitelik ¢ikararak bu goriintiide yiiz olup olmadigini anlamak zaman
acisindan degerlendirildiginde verimsiz bir yaklagimdir. P.Viola ve dig. Calismalarinda, bu
sorun igin de Basamakli Siniflandiricilar adinda bir ¢zim 6nermislerdir[7]. Bu yaklasimin

blok diyagrami Sekil 7°deki gibidir. Burada gorlntl alt pencerelere bollndr ve her alt



10

pencereye sirasiyla bir dizi siniflandirict uygulanmir. Ik smiflandiric, ¢ok az islem
kullanilarak ¢ok sayida olumsuz 6rnegi ortadan kaldirir. Bu sayede ilgilenilmeyen pencere

sayis1 azaltilarak islem sayis1 diistirtiliir.

Tlm alt pencereler

flerleyen
Siregler

Reddedilen Alt Pencereler

Sekil 7. Basamakli siniflandiricinin blok diyagrama.

Bir goriintiide yiiz igeren kisim ¢ok biiyiik degildir. P.Viola ve dig. tum gorintiye
6000 Ozelligin tamamimi uygulamak yerine, bu 0Oznitelikleri siniflandiricinin  farkli
asamalarinda gruplayarak, tek tek uygulamislardir; Goruntl alt pencerelere bolunar,
gruplanan ilk 6znitelikler alt pencerede yoksa yani basarisizsa bu alt pencere tekrar isleme
alinmaz. ik asamada basarili olan alt pencereye ikinci asamadaki siniflandiric1 da uygulanir
ve sire¢ devam ettirilir tiim asamalar1 gegen bolge ise yuz boélgesidir. P.Viola ve dig.
Calismalarinda, 6.000°den falzla 6znitelik 38 asamali bir yap: kullanmislardir[7]. Ik bes
asama sirasiyla 1,10,25 ve 50 Oznitelik icermektedir. Bolinen tim pencerelere ortalama

olarak 10 6znitelik uygulanarak yuz belirlenebilmektedir.

1.5. Oznitelik Elde Etme

Yiiz ifadesi tanimanin hayati adimlarindan birisi de, elde edilen yiz goruntisunin
hangi ifadeyi gosterdigini iyi temsil edecek Ozniteliklerdir. Calisma kapsaminda, 6znitelik

cikarimi i¢in Yerel Ikili Oriintiiler kullanilmistr.
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1.5.1.  Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili 6rintuler (Local Binary Patterns, LBP), ilk olarak Ojala ve dig. tarafindan
tamitilmis ve doku tanmimak i¢in kullanilmustir [11]. LBP basit ancak etkili bir doku
tanimlama operatoriidiir. Hesaplanmasi basit ve ayirt ediciligi yoniinden giigliidiir.
Oznitelikle, gri goriintii  {izerindeki aydilanma farkhiliklarindan ¢ok fazla
etkilenmemektedir. Bu nedenle, gercek ortamlardan elde edilen gorlntiler Gzerinde
kullanmak idealdir ve hesaplama basitligi, goriintiilerin es zamanli olarak islenmesini
kolaylastirmaktadir. Bu  nedenlerden dolayr bircok alanda uygulamalarina
rastlanmaktadir[62]. LBP, gorintlyi 3x3 parcalar halinde ele alarak, her parcadaki merkez
piksel (MP) degerini esik degeri kabul eder. Bu esik degeri ile geri kalan kalan 8 komsu
pikseli karsilastirarak, Sekil 8’deki gibi etiketler ve ikili bir say1 iiretir. Esikleme islemi (4)
denklemindeki gibi yapilmaktadir.

_ {O, eger,x < MP (4)
~ |1,eger x = MP

1147 (:) 1|1

3 3 2 Merkez Piksel = Esik Degeri = 3 1 IMP!| O

»
»

Sekil 8. Basit LBP operatord.

Esikleme islemi sonucunda ikili sayi, sol iist kosedeki piksel degerinden baslayarak
saat yontinde ilerleyerek olusturulur. Sekil-8’deki 6rnegin ikili ve ondalik gosterimi sirastyla
(5) gibi gosterilir. Elde edilen bu sayilar; Yerel ikili Oriintiiler veya LBP Kodlar1 olarak

adlandirilir.

(01101111), = 103 (5)
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LBP matematiksel olarak (6) gibi ifade edilir.

LBP() = ) f(x - 02! 6)
0,eger,y <0
f(y)z{l,eger y=1 ™)

Burada, n komsu sayisini, x; i. Siradaki komsu piksel degeri, x merkez piksel degerini
ifade etmektedir.

LBP operatoriiniin dezavantaji ise, 3x3 komsuluklarin kii¢iik olmasindan dolay1 biiyiik
Olgekli yapilarda baskin Ozniteliklerin yakalanamamasidir. Bundan dolayr yapilan
caligmalarda LBP operatériiniin komsuluklar1 farkli boyutlara genisletilmistir[12]. Dairesel
komsulugun kullanilmasi ve piksel degerinin lineer enterpolasyonu herhangi bir yarigap ve
komsulukta kullanilabilir. Genisletilmis komsuluk degerli LBP operatorii Sekil 9°de

gorulmektedir. Bu kodlar ayn1 zamanda mikro oriintiileri olusturur.

PO P ARRWANR]
BRECINEEE CINENE

tF Y T TP T

(P=8, R=1) (P=16,R=2) (P=8,R=2)

Sekil 9. Genisletilmis LBP 6rnekleri.

Burada (P, R) ifadesi, dairesel simetrik bir komsu kiimesi olusturan R yarigapinda bir daire
lizerinde P adet esit aralikli pikselleri gdstermektedir. LPB operatoril LBPp 2 adet farkli
cikt1 degeri iiretecektir. 2F farkli ikili desen, komsuluk setindeki P piksele tekabiil eder. LBP
Kodlar1, 0 — 255 (28 = 256) arasinda deger alarak 3x3 liik ilgili yap1y1 ifade eder. Elde edilen
baz1 LBP kodlan digerlerine gore daha fazla bilgi igermektedir. Bu nedenle 27 yerel ikili
ortintiilerin daha fazla bilgi i¢eren alt kiimesi kullanilarak daha ytiksek basari ile goriintii ya

da doku tanimlanabilir. Ojala ve dig. bu temel oruntileri, dizgiin orintuler (uniform
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patterns) olarak adlandirmuslardir[12]. Ikili dizi gember olarak dikkate alindiginda, bir LBP
eger 0’ dan 1’ e yada 1’ den 0’ a en fazla iki bit gegisi iceriyorsa diizgiin (uniform) olarak
adlandirilir. Ornegin, 00000000, 001110000 ve 11100001 diizgiin &riintiilerdir. Bir doku
goriintlisiinde bu diizgiin oriintiiler tiim Orilintiiniin (8,1) komsulugunda yaklasik %90’ 11 ve
(16,2) komsulugunda ise yaklasik %70’ ini olusturmaktadir. Tek bir ikili dizi alaninda ikiden
fazla gegis igeren birikimli oriintliler bir LBP operat6ri verir, LBPF% seklinde temsil edilir
ve 2P den daha az ikiliden olusur. Ornegin, standart bir 3x3 komsudan olusan LBP igin 8
pikselli komsuluk i¢in etiket sayis1 256, fakat LBP;",ZQ icin bu say1 58 dir. Diizenli olmayan
LBP’leri ise tek bir deger olarak etiketlemek yeterlidir. Bu durumda, LBP}% icin 6znitelik

say1st 59 olacaktir. LBP kodlar1 ¢ikarilmig goriintii Ek 1°de goriilmektedir.
1.6. On Isleme Adimlar:

Calismada kullanilan goriintiiler ayn1 ortamdan alinmis olsa da sinyalin dogas1 geregi
tiim goriintiilerin ayn1 oldugu sdylenemez. On isleme, farkli goriintiileri ayn1 kosullara
getirmek adina yapilan, giirliltiiyli azaltmak gibi islemlerden olusur. Calismada kullanilan

goriintlilere On islem olarak Gauss Yumusatma Filtresi uygulanmustir.
1.6.1. Gauss Yumusatma Filtresi Uygulamasi

Gauss yumusatma filtresi, goriintiilerdeki giirtiltiileri ve detaylar1 kaldirmak icin
kullanilir. GYF, gauss filtresinin uygulanmasiyla olur. GYF degerleri ise Gauss
fonksiyonuna gore konumlandirilan katsayilardan olusmaktadir. (8) matisi, 3x3 GYF

gorulmektedir,

121
G=i[242] (8)

1 21

GYF, goriintiide bulunan her piksel i¢in ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Bu isleme
konvoliisyon islemi denmektedir. Goriintiideki (x,y) koordinatinda bulunan piksel alinir ve
orijinal goriintiideki komsularla gauss filtresinin katsayilar1 ¢arpilir ve yeni piksel deger

olarak yazilir[63].



14

Konvollsyon, matematiksel olarak (9) gibi ifade edilir,

+ oo + oo

HEY) = fy) + g = D > flijlglx =iy =] ©)

[=—o0 j=—(X)

Burada, H(x,y) ¢ikis goriintsu, f(x,y) filtre uygulanmak istenen gorinti, g(x,y) ise

uygulanmak istenen filtreyi gostermektedir. Konvoliisyon islemi pratik olarak asagidaki gibi

hesaplanir,
12 3 121
fx,y)=14 5 6 ve glx,y)= |2 4 2]
789 121

oldugu varsayilsin, bu durumda, f(1,1) degeri (9) denklemi kullanilarak asagidaki gibi

hesaplanir,

H(1,1) = (1x1) + (2x2) + (3x1) + (4x2) + (5x4) + (6x2) + (7x1)
+(8x2) + (9x1) = 80

Konvoliisyon islemi uygulandiktan sonra orijinal goriintiide degeri f(1,1) = 5 olan piksel

degeri, H(1,1) = 80 olarak hesaplanmistir.

1.7. Makine Ogrenmesi

Algoritma, verilen giris degerini istenen bir ¢iktiya doniistirmek icin gerekli
talimatlar1 gerceklestiren sirali emirler dizisidir. Bir algoritma yardimu ile siralama, arama
ya da sifreleme yapilabilir. Ancak bazi problemleri ¢6zmek igin Kkesin bir algoritma
bulunmamaktadir. Ornegin, bir metin iceriginin olumlu ya da olumsuz oldugunu bulmak igin
basit bir algoritma tasarimi yapmak ¢ok zordur. Bu problem igin girdi, metnin icerdigi
kelimeler, ¢ikt1 ise olumlu ya da olumsuz durum olmalidir. Ancak, alinan girdilerin nasil
ciktiya doniistiiriilecegi bilinmemektedir. Verilen 6rnek problemi, olumlu ve olumsuz
olgular1 ayirt edebilecek bir bilgi bulunmadigi i¢in standart bir algoritma ile ¢d6zmek

imkansizdir. Bu problemi ¢6zmek i¢in olumlu ve olumsuz 6rneklerden olusan bir veri
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kiimesi girdi olarak verilmeli ve algoritmanin olumlu ve olumsuz kavramlarin1 6grenmesi
saglanmalidir. Bu problemin ¢6ziimii makine 6grenmesi ile ¢oziilebilir. Gergek hayatta, bir
algoritmas1 olmayan ancak Ornek verilere bakilarak ¢oziilebilecek bircok problem
bulunmaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte insanlar her an veri Uretmektedirler; sosyal
medya paylasimlari, mesajlar ve faturalar bunlara 6rnek gosterilebilir. Insanlarin, alisveris
aligkanliklarini ya da internette gezinme aligkanliklari tam olarak bilinmemektedir. Ancak
toplanan verilerin incelenmesiyle bu konular ile ilgili tahminler yapilabilir. Bu tahminler bir
algoritmanin yaptig1 say1 siralamada oldugu gibi kesin sonuglar degildir ve sureci tam olarak
aciklamamaktadir. Ancak yiksek dogruluga sahip tahminler makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak yapilabilir.

Makine 6grenme yontemlerinin biiyiik veritabanlarina uygulanmasi veri madenciligi
olarak adlandirihir [13]. Baska bir deyisle, veri madenciliginde biiyiik miktarda veri
arasindan ilgili alanda kullanilmak {izere kullanigh bilgiler elde edilmeye g¢alisilir. Bir¢ok
alanda uygulamalar1 mevcuttur; bankalarin kredi uygulamalarinda, perakende sektdriinde
tikketici aligkanliklart belirlemede, telekomiinikasyonda, arama modelleri ve ag
optimizasyonunda kullanilmaktadir. Fakat makine 6grenimi sadece bir veritabani problemi
degildir; Ayn1 zamanda yapay zekanin bir par¢asidir ve konusma tanima, oriintii tanima ve
robotik alanlarinda kullanilmaktadir. Kisaca, makine 6grenmesi 6rnek verileri ya da gegmis
deneyimleri kullanarak bir performans Olgiitiinii optimal degere ulastirmak igin

bilgisayarlarin programlanmasidir [13].

1.7.1. Makine Ogrenmesi Kategorileri

Makine Ogrenimi igin bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Her makine Ogrenmesi
algoritmasi, belirli tiirde problemleri ¢ozmek tizere gelistirilmistir. Bu algoritmalari, nasil

ogrendiklerine gore dort grupta kategorize edilebilir.

e Damsmanli Ogrenme: Bu tiir §grenme ydntemlerine saglanan veri satirlari
etiket verisine de sahip olmalidir[13]. Diger bir degisle her girdi igin bir ¢ikis
degeri olmalidir. Damigsmanli 6grenmede egitim seti matematiksel olarak
(x1,¥1), (x2,¥5) ... (xn, V) seklinde ifade edilmelidir. Burada x; ler dznitelik

vektorlerini y ise etiket verisini temsil etmektedir. Ornek verilecek olursak, x;



16

ler kelimeleri y; ler ise olumlu ya da olumsuz olmak Uzere etiketleri temsil

edebilir. Yeni gelen bir 6rnegin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmelidir.

Danismansiz Ogrenme: Danismansiz dgrenmede ise saglanan girdiler igin bir
cikig/etiket degeri bulunmamaktadir. Verilen girdiler aralarindaki benzerlik ya
da yakinlik gibi 6znitelikler ile smiflandirilir. Matematiksel olarak girdi
kimesi x4, x, ... x,, seklinde sadece 0zniteliklerden olusmaktadir. Burada sinif
bilgisi olmadig igin tahmin degil, benzerlik ve yakinlik 6l¢iitlerine gore yeni
gelen 6rnek bir kimeye dahil edilir. Kisaca, danismansiz 6grenme, girdilere

gore her bir 6rnegi siniflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur[13][14].

Takviyeli Ogrenme: Bir sistemi kontrol etmeyi 6grenmekle ilgili bir 6grenme
seklidir. Bir hedefe varmak i¢in gereken bir sayisal Olcliyli maksimuma
cikarmak ile ilgilenir. Takviyeli Ogrenme bulundugu ortami algilayan ve kendi
basina kararlar alabilen bir sistemin hedefine ulasabilmesinde dogru kararlar
almay1 nasil 6grenebilecegini gosterir[13][14].Takviyeli 6grenmede, sistemin
¢ikti degerlerinin iyi veya kotii olup olmadigina dair bilgi verilir. Ancak
damsmanli 6grenmedeki gibi sisteme net bir bilgi vermez veya veremez. Odiil
ve ceza sinyalleri vardir. Sistem bir karar verdiginde bu kararin dogru oldugu
durumlar i¢in sistemi 6dillendirir ve yanliglar i¢in de cezalandirir. Denenen
dogru veya yanlis tiim durumlari hatirlar. Bu bilgilere gore sitem kendini en iyi
hedefe ulagmak icin egitir. Sisteme verilen geribildirimler gecikmelidir.
Ornegin, satrang oyunu igin egitilen bir sistemde yapilan hamlenin iyi olup
olmadig1 oyun bittikten sonra 6grenilir ve gecmiste yapilan hamleler sistemin
ilerideki hareketlerini etkiler. Sistem ge¢cmisteki yanlis ve dogru hareketlerini

Ogrenerek basarisini arttirir.

Yar1 Danismali Ogrenme: Gergek diinyadan toplanan verileri manuel olarak
etiketlemek maliyetli bir istir. Yar1 danismali 6grenme eldeki biyik miktarda
etiketsiz verinin yaninda etiketli verilerin de kullanilmasiyla 6grenir. Kisaca
yar1 danigmanli 6grenme, uygun bir fonksiyon veya siiflandiric1 olusturmak

icin etiketli ve etiketsiz 6rnekleri birlestirerek 6grenir[13][14].
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1.7.2. Bazi Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu baglikta calisma kapsaminda kisiden bagimsiz yiiz ifadesi tanima igin

karsilastirmali 6grenme performanslari verilen makine 6grenimi yontemleri incelenmistir.

1.7.2.1. K-En Yakin Komsu Simiflandirma Yontemi

K - En Yakin Komsu Siniflama Yontemi ilk olarak 1950’lerin basinda tanitilmistir.
Yontem biiylik veri setlerinde hesaplama yiikii fazla oldugundan dolayr 1960’lara kadar
popliler olamamistir. Ancak bilgisayarin gelismesi ile islem giicli artmis ve bu yontem de
Orlintii tanima alaninda sik kullanilan bir yontem haline gelmistir [14].

K-EYK benzetme yoluyla 6grenmeye dayanmaktadir. Verilen bir test verisini egitim
verileri ile karsilagtirarak benzerligini belirler. Sinift bilinmeyen bir veri isleme alindiginda,
var olan egitim kiimesindeki k adet en yakin komsu bulunarak yani test verisine en ¢ok
benzeyen k adet veri bulunarak, sinifi bilinmeyen test verisinin sinifi belirlenir.

Yakmlik ya da benzerlik 6lgiisii ise Oklid Uzakligr gibi bir mesafe metrigi ile
tanimlanir. Veri kiimesi igindeki iki veri satirt, X; = (Xqq1,X12, . ,X1n) ve X, =

(X321, X2, .. , X25) OlSUN. X; Ve X, arasindaki Oklid Uzaklhig: (10) gibi hesaplanmaktadir,

D(X1,X;) = Z(xu' — X3;)? (10)

K-EYK siniflandirma yontemi uzaklik temelli karsilastirma kullanir ve dogas: geregi
veri kiimesindeki tiim ozniteliklere esit agirliklar atar. Bu nedenle ilgisiz ve gurultl iceren
veriler barindiran veri kiimeleri i¢in basar1 degeri diisiik olacaktir. Dogrulugun
arttirilmasinda kullanilacak uzaklik metrigi se¢imi kritik bir rol oynamaktadir. Oklid
uzaklig1 disindaki uzaklik metrikleri de kullanilabilir. Ornegin, veri kiimesi icindeki iki veri
satirt, X; = (X11, X12, - ,X11) Ve X5 = (X371, X292, ... , X25,) iCiN Manhattan uzaklik metrigi

(11) gibi hesaplanmaktadir,
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n
DX, = )l = o (D
i=1

Baska bir deyisle, her sayisal oznitelik i¢cin  X; ve X, veri satirlarinda o 6znitelige
karsilik gelen degerlerin arasindaki farki birikimli olarak toplanmaktadir. (10) veya (11)
denklemleri kullanilmadan once veri kiimesine normalizasyon islemleri yapilmasi
karsilastirma islemlerini kolaylastiracaktir.

K-EYK siniflama yontemi, sinifi bilinmeyen veriyi k adet komsusu arasinda bulunan
en yaygin sinifa atar. Ornegin, k=1 ise smifi bilinmeyen veri kendisine en yakin komsusunun
siifina atanir. K sayisinin belirlenmesi i¢in 6zel bir yontem yoktur. Eldeki veriye gore
deneylerle belirlenebilir. k=1 alinarak denemelere baglanmali ve K arttirilarak en diisiik hata
orani veren k se¢ilmelidir.

K-EYK siniflama yontemi, her yeni 6rnek i¢in uzaklik hesaplayacagi i¢in yavas calisir.
Oznitelik ve egitim kiimesindeki veri sayisinin da artisiyla hesaplamalar da artacagi igin

hesaplama siiresi artacaktir.
1.7.2.2. Yalin Bayes Simflandirma Yontemi

Yalin bayes yontemi istatistiksel bir siniflama yontemidir. Verilerin hangi sinifa ait
oldugunu, olasiliklarin1 hesaplayarak tahmin eder[13][14]. Temelleri Bayes Teoremine
dayan-maktadir. YB Smiflandiricilart bir Ozniteligin  siif degerine etkisinin, diger
Ozniteliklerden bagimsiz oldugunu varsayar. Bayes Teoremi adini, 18.yy. da olasilik ve
karar teorileri galismalari yapan Thomas Bayes *den almistir[13][14]. X, bir veri satir1 olsun
ve n adet Oznitelik ile ifade edilsin. H, bu veri satirinin C sinifina ait olduguna dair bir
hipotez olsun. Siniflandirma problemleri i¢in P(H|X) yani, X veri satirmin dznitelikleri
gozlemlendiginde H hipotezinin dogru olma olasilig1 belirlenmeye ¢aligilir. Yani X’in C
smifina ait olma olasiligi aranmaktadir. P(H|X) gosterimi H hipotezinin X kosulundaki
olasiligidir; D egitim kiimesi verileri olsun. Bu egitim kiimesindeki her bir satir X =
(x1, %5, ..., X,,) ile ifade edilsin. Swrastyla bu x degerleri, 4;, A,, ... , A, olsun. Ornek bir
siniflama problemi igin m adet sinif C;, C,, ... , C,, olarak isimlendirilsin. Verilen X verisi

icin YB siniflandirma yontemi, X kosulunda tiim simiflar i¢in ait olma olasiligini hesaplar.
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En yiiksek olasiliga sahip kosullu olasilik X’in hangi sinifa ait oldugunu belirler. Verilen

X veri satirinin herhangi bir C; sinifina ait olma olasilig1 (12) gibi gosterilir.

P(C|X) = P(C|X) ,  1<j<m, j#i (12)

Bu gosterimden hareketle P(C;|X) maksimize edilmeye ¢alisilir. Bayes Teoremine gore (13)
gibi hesaplanmaktadir[13][14].

P(X|C).P(C;
P(C;|1X) = ( lp()X)( ) (13)

1.7.2.3. Destek Vektor Makineleri Sitmiflandirma Yontemi

Destek Vektor Makineleri Yonteminin temelleri 1960°1ara dayansa da ilk olarak B.E.
Boser ve dig. tarafindan 1992 yilinda tamitilmistir[15]. YOntem, orijinal egitim veri
kiimesindeki verileri daha yliksek boyuta doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir haritalama
kullanir. Déniistiiriilen bu yeni boyutta dogrusal olan ve veriyi en dogru sekilde ayiran
hiperdiizlem aranir. Bir diger degisle, veri kiimelerini birbirinden ayiracak karar siirlarini
belirlemeye ¢alisir. Yeterince yiiksek bir boyutta, uygun bir dogrusal olmayan haritalama
kullanildiginda iki siniftaki veriler her zaman birbirinden bir hiperdiizlem ile ayrilabilir.
Yontem, bu hiperdtzlemi destek vektorleri ve sinirlar1 kullanarak bulur. DVM yOnteminin
egitim siireleri yavas olmasina ragmen, karmasik ve dogrusal olmayan sinirlari modelleme
yeteneginden dolayr olduk¢a kullanmiglidir. DVM, el yazis1 tanima, nesne tanima ve
konusmaci kimligi saptama gibi alanlarda bir¢ok alana uygulanmistir. DVM simiflandirict

verilerin dogrusal ayrilma ya da ayrilamama durumlarinda ele alinabilir [16].
1.7.2.3.1. DVM Siflandiricilarda Verilerin Dogrusal Ayrilabilme Durumu

Egitim kiimesindeki veriler (D) dogrusal ayrilabilsin ve (Xy,v,), (X5, ¥2),
. (X o Y D|) olsun. Burada X;, y; ile etiketlenmis veri satirlar1 ve y; iki deger alabilen bir

degisken olsun. Ornegin, y; € {+1,—1} burada, gorintii yiiz iceriyor = evet ve
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goruntu yuz iceriyor = hayir seklinde iki sinif olsun. Bu siifi tanimlamak i¢in iki adet

Oznitelik oldugunu varsayalim. Sirasiyla A, ve A, olsun.

Ay
i P O Smuf-1, +1 (gorintl yiz iceriyor)
[ e .
B © Sif-2, -1 (goruntd yiz icermiyor)
S
S0 I : I
\\ : | : O
RN
S 10 o ©
\\ : :\\{\
\\\\\ i i i \\\\O O
~ | ! | S
\\\I : | S
fffffffff R
I \:\\I
Ooo i | i\\
© @ ! | \\\
~ Al

Sekil 10. Dogrusal ayrilabilen veri 6rnegi

Sekil 10°da da goriilecegi gibi veriler dogrusal ayrilabilirdir. iki veri kiimesini ayirmak igin
sonsuz sayida diiz ¢izgi ¢izilebilir. Ancak burada amag iki smifi ayiracak en iyi dogruyu
bulmaktir. En iy1 dogru ise yeni verileri en diisiik siniflandirma hatasi ile siniflandiracak
olandir. Gosterimin kolay olmasi amaciyla iki boyutta c¢izilebilir bir 6rnek secilmistir.
Oznitelik sayisiin ikiden fazla olmasi durumunda bu smiflar, hiperdiizlemler yardimi ile
ayrilabilirler.

DVM Yontemi en iyi hiperdiizlemi arar. Sekil 11’ de, 6rnek veriler i¢in iki adet
muhtemel ayirict dogrular ve onlarin veri kiimesine olan uzakliklar1 (sinirlart)
goriilmektedir. Goriilen iki dogru da sekildeki verileri dogru bir bi¢imde ayirmis yani
smiflamistir. Ancak goriilecegi lizere veriler arasinda daha biiyiik sinirlar1 olan dogrunun
yeni gelen verileri siniflandirirken daha basarili olacagi asikardir. En iyi hiperdiizlem
verilere en biiyiik uzakligi olan hiperdiizlemdir. Bundan dolayr DVM, Maksimum Sinira
Sahip Hiperdiizlemi (MSH) bulmaya calisir. Ayirdigi veri kiimelerine uzakligi esit olan

hiperdizlem en iyi hiper diizlemdir denilebilir.
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Az A2

Ay A
Sekil 11. Kiigiik ve biyuk smirlar

Ayirict hiperdiizlem (14) ile ifade edilebilir,

W.X+b=0 (14)

Burada, W, agirlik vektoric W = {w;,w,, ...,w,} , n Oznitelik sayis1 ve b ise hata paymi

gostermektedir. Iki adet 6znitelik oldugunu varsayarsak, X = {x;,x,}, x; V& x, degerleri

sirastyla A; ve A, olsun. b degerinin de ek bir agirlik degeri w, oldugunu varsayilsin

denklem,

Wy +wixy +wyx, =0 (15)

(15) ile ifade edilebilir. Boylece hiperdizlem zerindeki herhangi bir nokta (16) denklemini

saglayacaktir,

Wo + wixy +wyxy, >0 (16)

Benzer sekilde, hiperdiizlem altindaki herhangi bir nokta da (17) denklemini saglar,

Wo +wixy +wyxy, <0 (17)
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Bu iki denklem kullanilarak hiperdiizlemin kenar sinirlari (18) ve (19) gibi tanimlanabilir,

Hi: wo+wixs +wyx, =2 +1 ,y; =+1 igin (18)
Hy: wo +wixy +wyx, <=1 ,y; =—1 igin (19)

Yani, H; ‘in iizerindeki ve yukarisindaki herhangi bir nokta +1 sinifina, H,‘nin lizerindeki

ve altindaki herhangi bir nokta ise -1 sinifina aittir. Bu (18) ve (19) kullanarak (20) denklemi
elde edilebilir,

yilwo +wix; +woxp,) > 1, Vi (20)
Hiperdlizlem H,; veya H,‘nin iizerine diisen herhangi bir egitim verisi (20) numarali

denklemi saglar ve destek vektorleri olarak adlandirilir. Sekil 12°de daha kalin siirlarla

gosterilmistir. H; veya H, hiperduzlemleri MSH’a esit derecede yakindirlar.

Ay

Sekil 12. Destek vektorleri gosterimi

Destek vektorleri siiflandirmanin en zor oldugu verilerdir ve siniflama ile ilgili en ¢ok

bilgiyi destek vektorleri verir. Buradan hareketle, MSH’a ait bir formul belirlenebilir.
H, Uzerindeki herhangi bir noktadan ayiric1 hiperdiizleme olan mesafe "—VT/" dir. Burada,
| W ifadesi W ‘nin Oklid formudur. W = {fwi,wy, ... . wpt ve W= VIW.W =

JWiw, ...wy, dir. Benzer sekilde, H; Uzerindeki herhangi bir noktadan ayirici diizleme olan
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uzaklik da bu degere esittir. Bu nedenle en biiylik Sinir ise ﬁ olacaktir. DVM yd6ntemi,

her iki veri kiimesine de esit uzaklikta olan hiperdiizlemi (MSH) (20) numarali denklemi
Lagrange formulleri ile Karush-Kuhn-Tucker kosullarin1 kullanarak bulur [15]. Lagrange
formiilleri kullanilarak elde edilen MSH karar sinir1 olarak (21) gibi ifade edilir,

l
d(XT) = ZyiaiXiXT + bO (21)
i=1

Burada, XT test verisi, y; siif degeri, [ destek vektorleri sayisi, a ve b, ise optimizasyon
ile otomatik olarak karar verilen numerik parametrelerdir. Bulunan MSH bir dogrudur ve

anlatilan bu yontem sadece dogrusal ayrilabilen veriler i¢in gecerlidir.
1.7.2.3.2. DVM Smiflandiricilarda Verilerin Dogrusal Ayrilamama Durumu

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, dogrusal DVM yontemi
genisletilerek kullanilabilir. Bunun igin iki temel adim vardir. ilk adim, orijinal egitim
verilerini dogrusal olmayan haritalama kullanarak daha yiiksek boyutlu bir uzaya tagimaktir.
Yontem olarak birgok dogrusal olmayan haritalama ydntemi kullanilabilir. ikinci adim ise,
yeni uzayda verileri ayirabilecek dogrusal hiperdiizlem aramaktir. Bu adimlar sonunda, elde
edilen denklem bir kuadratik optimizasyon problemidir ve Dogrusal DVM yo6nteminde
kullanilan formulasyon ile ¢dziilebilir. Yeni uzayda bulunacak maksimum sinira sahip
hiperdiizlem, orijinal uzayda dogrusal olmayan ayirici bir hiper yiizeye tekabiil eder. Sekil

13’te dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesi goriilmektedir.

4y

Ay

Sekil 13: Iki boyutta dogrusal ayrilamayacak veri 6rnegi
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Orijinal verilerin daha yiiksek boyuta dogrusal olmayan transformasyonu i¢in ii¢
boyutlu bir girdi vektori X = (xq,x,x3) olsun. Z , hy(X) = x;,h,(X) = x5, h3(X) =
x3,he(X) = (x1)?, hs(X) = x;.x, ve hg(X) = xyx3  esitliklerini  kullansin.  Yeni
yiksek boyutlu uzayda karar hiperdizlemi, d(Z) = WZ + b olur. Burada Z ve W
vektordir. Gorildigi iizere dogrusal bir denklemdir. Eger W ve b ¢ozullr ve yerine
koyulursa, yeni uzayda (Z) dogrusal bir karar hiperdiizleme karsilik gelir. Bu hiperdiizlem

orijinal {i¢ boyutlu girdide dogrusal olmayan ikinci dereceden polinoma karsilik gelir.

d(Z) = wix; + wyxy + waxs + wu(x)? + wsx X, + Wex x3 + b (22)

d(Z) = wiz; + Wyzy + W3Zg + WyZy + WsZs + WeZg + b (23)

Onemli bir problem, daha yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan haritalamanin
nasil segilecegidir. Verilen bir test girdisi igin (X7) artacak hesaplama maliyeti de bir diger
problemdir. Verilen her bir test verisi, her bir destek vektorii ile carpilmahdir; X7 =
T xl o xD) ve X; = (x4, Xi2, .-+, Xin) carpmmlary, x7.x;; + x3.x;p + .0+ xD.x,
olacaktir. Bu ¢arpim, her n boyut i¢in bir ¢arpim ve bir toplama igermektedir. Siniflama
egitimi sirasinda da MSH’ 1 bulurken bu ¢arpimlar birka¢ kez yapilacaktir. Bu nedenle
gerekli hesaplamalar olduk¢a maliyetlidir. Maliyeti azaltmak admna bazi diizenlemeler
yapilabilir. Ornegin, Dogrusal DVM igin ikinci dereceden optimizasyon problemi ¢dzerken,
egitim verileri i¢in egitim verileri garpim durumunda h(X;). h(X ]-) seklinde karsilasilacaktir.
Burada h(X) egitim verilerini dontistiirmek i¢in gerekli olan dogrusal olmayan haritalama
fonksiyonudur. Dontistiiriilen verilerin noktasal ¢arpimini hesaplamak yerine, verilere bir

cekirdek fonksiyonu K (X;, X;) uygulamak matematiksel olarak esdegerdir. Burada K,

K(X:,X;) = h(X).h(X;) (24)

Seklinde hesaplanir.
Diger bir degisle, egitim verileri dontisiirken gordiigiimiiz her h(X;). h(X j) ifadesinin yerine,
K (X;, X;) ifadesini koyulmalidir. Bu sayede, tiim hesaplamalar potansiyel olarak daha diisiik

boyuta sahip olan orijinal girdi alaninda yapilir. Bu sayede haritalama ortadan kalkmuis olur.

Siireg, bu islemler uygulandiktan sonra bir dnceki boliimde anlatilan adimlara benzer sekilde
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ilerler. K(X;, X;) cekirdek fonksiyonunun yerine kullanilabilecek ii¢ fonksiyon (25),(26) ve
(27) numarali denklemlerdir[17].

Polinominal Cekirdek Fonksiyonu: K(Xl-,Xj) = (Xl-Xj + 1)h (25)
Gauss Radyal Cekirdek Fonksiyonu: K (X;,X;) = e~ lxixjll*/20° (26)
Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu: K(Xl-,Xj) = tanh(aXin +r )h (27)

Bu c¢ekirdek fonksiyonlarinin her biri orijinal girdi alaninda dogrusal olmayan bir
smiflandiriciya doniisiir. DVM siniflandiricinin hangi ¢ekirdek fonksiyon ile daha basarili
sonugclar verecegine dair bir kural bulunmamaktadir. Pratikte ise se¢ilen ¢ekirdek fonksiyon

sonuglar tizerinde genellikle ¢ok biiyiik farkliliklar yaratmamaktadir [14].

1.8. Onceki Calismalar

Otomatik yiiz ifadesi tanima Darwin’ in 1872 yilinda yaptig1 ¢alismalarindan [1] bu
yana davranig bilimcilerin dikkatini ¢ekmistir ve o ¢alismalardan bu yana yiiz ifadeleri ile
ilgili birgok calisma yapilmistir. Onceki ¢alismalar, giris kisminda bahsedilen yiiz ifadesi

tanimak icin gerekli 3 temel adim temel alinarak incelenmistir.

1.8.1. Yz Goruntust Elde Etme

Goruntuden yuz goriintiisii ¢ikarma i¢in birgok yontem Onerilmistir. Bir goriintiideki

yuzleri tespit etmek igin mevcut teknikler genel olarak dort kategoriye ayrilabilir [18].

1.8.1.1. Bilgi Tabanh YOntemler

Bu yontemler, tipik bir yiizii olusturan bilgileri kodlayarak bir kural olusturur.
Genellikle kurallar ylz 6znitelikleri arasindaki iliskiyi ele alir. Bu yaklagimi kullanmanin
avantaji, insan yliziinii tanimlamak icin basit kurallar tiretmenin kolay olmasidir. Ancak, bu
yaklasim tiiretilen kurallarin ¢ok genel olmasi halinde yanlis bolgeleri de yiiz olarak
algilayabilir. Tiiretilen kurallarin ¢ok spesifik ve kat1 olmasi halinde ise bazi yiizleri tespit

edemeyebilir.
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M.H. Yang ve digerleri tarafindan ele alinan yiiz tanima bilgisi temelli yaklagimi, kural
tabanli bir yaklasimidir[18]. Bu yaklasimi kullanarak yiiz algilama, insan yiizii bilgisinden
tiiretilen baz1 kurallara dayanarak yapilir. Bu kurallar, yiizdeki 6znitelikleri ve aralarindaki
iliskiyi, goreceli uzakliklari ve konumlari agisindan tanimlar. Basit¢e 6rnek verilecek olursa,
yiiz goriintiisii birbirine simetrik iki gdzlin birlesimi, bir burun ve bir agiz olarak
tanimlanabilir. Boylece, bu kurallar1 saglayan bir goriintii insan yiizii olarak algilanir.

J.Jiang ve digerleri goriintiilerdeki insan ylizlerinin yerlerini saptamak i¢in bagimsiz
bir dlgek teknigi sunmustur [19]. Uc farkli seviyede gerceklesen bir yaklasimdir. ilk
seviyede, goriintiideki insan yliziini algilamak i¢in g6z modeli kullanarak belirli kurallar
tiiretmislerdir. Ikinci sevide ise Yang ve digerleri [18] tarafindan &nerilen mozaik goriintii
modelini ilk seviyede belirlenen goriintiilerin tutarli olup olmadigini belirlemek igin
kullanmislardir. Son sevide ise, Destek Vektér Makinalari(SVM) na dayali yiiz model,
ikinci seviyeden elde edilen hatali goriintiileri gidermek i¢in kullanilmistir.

S. Devadethan ve digerleri ¢alismalarinda burun deliklerini ve gozleri kullanmiglardir
[20]. Yapilan ¢alismada ele alinan goriintiide 6n yiiz goriintiisiiniin oldugu varsayilmaktadir.
[k olarak gozler tespit edilerek ele almacak yiiz bdlgesi belirlenir. Daha sonra, burun deligi,
g0z koseleri, dudak koseleri vb. diger 6znitelikler elde edilmeye ¢alisilir. Son olarak ise, goz

mesafesi hesaplanarak uygun olan bolgeler yiiz olarak algilanir.

1.8.1.2. Ozellik Tabanh Yéntemler

Bu yontemler, 151k ve durus degistiginde bile var olan 6zellikleri bulmaya ¢alisir.
Ornegin, ten rengi, gozler, burun vb. gibi Oznitelikleri ayiklayarak yiizii bulmak igin
kullanilir. Bu yontemdeki dezavantaj ise, kullanilan §zelliklerin aydinlanma ve giiriiltiiye
bagl olarak bozulmasidir.

M.H. Yang ve digerleri ¢alismalarinda Insanm farkli poz ve aydinlatma sartlarinda
yiizlerin zahmetsizce algilayabilecegi varsayimina dayanarak, goz, burun delikleri ve sag
cizgisi Ozelliklerini kullanmislardir[18]. Daha sonra, Ozelliklerin arasindaki iligkiyi
istatistiksel bir model olusturarak, belirlenen bolgede yiiz olup olmadigini belirlemislerdir.

Gizatdinova Y. ve digerleri galismalarinda, yiiz goriintiisii olabilecek bdlgeleri,
karakteristik kenar desenli bolgeler secilerek elde etmislerdir[21]. Ydntem, kenarlari belirler

ve kenar haritalarin1 iki ¢oziiniirliik diizeyinde olusturmus ve belirlenen bolgelerde yiiz
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ifadesinden bagimsiz olarak yiiz bilesenlerini tanimiglardir. Ancak burun ve agiz tespitinde
mutluluk ve tiksinme ifadesi olan goriintiilerde basarili olamamislardir.

M. Z. Osman ve digerleri ¢calismalarinda ¢evrimi¢i 6rnekleme yapan ve ¢evrimdisi
egitime ihtiya¢ duymayan bir yontem 6nermislerdir[22]. Sistemin dinamik bir cilt detektor(

bulunmaktadir. Bu detektdr, renkli alanlar1 birlesimi olan bir detektordiir.

1.8.1.3. Sablon Esleme Yontemleri

Bu yontemde bir yiiziin standart sekilleri saklanir ve girdi goriintileri ile
karsilastirilarak 6nceden saklanan yiiz sekillerinin korelasyonuna bakilir. Avantali oldugu
kisim kolay uygulanmasidir. Ancak, bu yontemler, durus sekilleri degistiginde basarisiz
olmaktadir.

T.Smitha ve digerleri calismalarinda cilt rengini algilama ve sablonu esleme yontemini
birlestirmislerdir[23]. Cilt algilandiktan sonra, Sobel kenar algilama metodu kullanarak g6z,
burun ve agiz yerlerini bulmak i¢in sablon esleme yapmislardir.

T.Venugopal ve digerleri calismalarinda, Sablon tabanli yaklasim ile istatistiksel
temelli(PCA) bir yliz tamima yaklagimini karsilastirmislardir[24]. Kullanilan veritabani igin
istatistik temelli yaklasim %70-75 civarinda dogruluk saglamis ve aydinlanma
degisikliklerinde basarisiz olmustur. Sablon esleme yontemi ise %20 civarinda daha dogru

sonuglar vermistir.

1.8.1.4. Goriiniise Dayah Yontemler

Goriiniigse dayali yontemler sablon eslestirmeye benzer, ancak dnceden tanimlanmis
sablonlar kullanmak yerine, yiizleri algilamak i¢in makine dgrenme tekniklerini kullanir.
Goriinti, bir yiiz olma veya olma olasilig1 olmayan rastgele bir degisken olarak diisiintiliir.
Bir bagka yaklasim, yiliz ve yiiz olmayan kisimlar arasinda bir ayirt edici fonksiyon
tanimlamaktir.

A.R. Mohan ve digerleri ¢alismalarinda yiiz alaninin 6z vektorlerinden olusan zayif
siiflandiricilart boosting yontemi ile hizlandirarak, yliz olmayan bolgeleri eleyecek bir

smiflandirict olusturmuslardir[25].
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A. Bouzalmat ve digerleri ¢alismalarinda yiiz algilanmasi igin, Oznitelik vektori
Fourier Gabor Filtresi’'ne dayanarak elde etmis ve tanima igin yapay sinir aglar
kullanmislardir[26].

J. Ruan ve digerleri calismalarinda cilt bolgelerini goriintiiden siizmiis ve daha sonra
yiiz olmayan kisimlart ayiklamak i¢in dogrusal SVM kullanmislardir[27]. Son olarak, yiiz

goriintlisii olarak secilen kisimlar1 gozler ve agiz tespit ederek segmislerdir.

1.8.2. Oznitelik Elde Etme

Yiiz goriintisti elde edildikten sonraki adim ise yiiz goriintiisiinii tanimlayacak
Oznitelikleri elde etmektir. Yapilan ¢alismalarda, en yaygin kullanilan 6znitelikler {i¢ baslik
altinda toplanabilir. Geometrik 6znitelikler, goriiniis 6znitelikleri ve bu iki 6znitelik tlrini
kullanan karma yontemler. Geometrik Oznitelikler, yiiz bilesenlerinin seklini ve yerlerini
(agiz, gozler, kaslar, burun vb) kapsamaktadir. Goriintis 0znitelikleri ise yuzin dokusuyla
(kingikliklar vb) ilgilenir. Goriintis Oznitelikleri yiiziin bir kismindan ya da yiiziin
tamamindan elde edilebilir. Gortiniis 6znitelikleri kullanilarak yapilan yiiz ifadeleri tanima
calismalarinda ise, Onemli Bilesenler Analizi(PCA), Lineer Diskriminant Analizi(LDA) ve
Bagimsiz Bilesenler Analizi(ICA) yontemleri kullanilmistir.

Z.Zhang ve digerleri galismalarinda, yiize ait 34 noktanin geometrik konumlarini yliz
goriintiilerini temsil etmek i¢in kullanmiglardir[28]. Goriintii dizilerinde, bu noktalarin yer
degistirmelerini 6lcerek yiiz ifadesi tanima ¢alismas1 yapmislardir.

Y. Tian ve digerleri ¢aligmalarinda, geometrik 6zniteliklere (kaslar, gozler, agiz) ve
goriiniis temelli 6zniteliklere (yUz ¢izgileri) dayanan yiz ifadelerini kullanarak otomatik yiiz
ifadesi analizi yapmiglardir[29].

M. Pantic ve digerleri ¢alismalarinda, 6n veya profil renkli yiz goruntilerinde yiz
ifadelerini tanimak i¢in otomatik bir sistemi gelistirmislerdir[30]. Agiz ve goézler gibi
bilesenleri ayiklayarak 19 adet 6znitelik ¢ikarmislardir.

D. Ghimire ve digerleri caligmalarinda, yiiz ifadelerini tanimak i¢in geometrik
Oznitelik bolgelerinin yer degistirmelerini kullanarak yiiz ifadesi tanima yapmiglardir[31].

M.N. Patil ve digerleri caligmalarinda, yiiz ifadelerinin tanimak i¢in Temel Bilesen
Analizi (PCA) ve Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) kullanarak aralarinda bir performans

degerlendirmesi yapmuslardir[32]. Oklid uzaklik smiflandiricist ve kosinils benzerlik
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Ol¢iimii, gorlintiilerin test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in maliyet fonksiyonu olarak
kullanmisglardir.

J.H. Shah ve digerleri ¢aligmalarinda, ¢cok boyutlu veriler karmasiklig1 azaltmak ve
yanlis etiketlemeyi en aza indirgemek i¢in Lineer Diskriminasyon Analizi (LDA) ve (¢
katmanli destek vektor makinesi (SVM) teknikleri kullanarak islemislerdir[33].

C.Shan ve Digerleri ¢aligmalarinda, kisiden bagimsiz yiiz ifadesi tanima i¢in, Yerel
Ikili Oriintiilere(LBP) dayali olarak vyiiz ifadesini degerlendirmisler ve gesitli
veritabanlarindan alinan yiiz goriintiilerini  farkli makine Ogrenme yontemleri ile

incelemislerdir[34].

1.8.3. Smiflandirici Tasarmmm

Yiiz ifadesi tanimanin en son adimi ise siniflandirict se¢imidir. Siniflandirict yanlig
secilirse elde edilen ve yiizl iyi temsil eden Oznitelikler islevsiz kalacaktir. Yiiz ifadesi
tanima konusunda yapilan calismalar incelendiginde bir¢cok farkli yontemin onerildigi
goriilmiistiir.

C. Padgett ve Digerleri ¢alismalarinda, Yapay Sinir Aglar1 kullanarak insanlarin tek
bir duyguyu siirekli olarak tanimladigi bir veritabanindan alinan yeni yiiz goriintiileri
tizerinde %86 basar1 saglamislardir[45].

Y. Tian ¢alismasinda, farkli ¢oziiniirlikklerdeki goriintiiler igin yapay sinir aglar ile
yUz ifadelerini tanimaya caligmistir[46].

M.S. Bartlett ve Digerleri ¢alismalarinda, yiiz ifadesi tanima problemi i¢cin SVM
smiflandiricisini kullanmiglardir. Sistemin basari oranini arttirmak igin Adaboost yontemini
kullanmiglardir[47].

I.Cohen ve Digerleri ¢alismalarinda, Bayes Aglar1 Siniflandirma, Dagilimi Gauss’ tan
Couchy’e degistirilmis Naive Bayes simiflandirma ve Tree-Augmented Naive Bayes
smiflandiricilarini kullanmislardir[48].

V.J. Mistry ve digerleri ¢caligmalarinda, yiiz ifadeleri tanimada kullanilan 6zniteliklerin
goreceli performanslarina daya bir tablo yaymlamistir [49]. Performanslar, Tablo 1’de
gorulmektedir.
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Tablo 1. Yiiz ifadeleri tanimada goreceli performanslar

SIRA YONTEM / TEKNIK VERITABANI SONUC/DOGRULUK
Yapay Sinir Ag1 + Kaba
1 Kontur Kestirim Rutini Kendi veri tabanlari %92,1 Tanima orani
(RCER) [50]
Temel Bilesen Analizi %35 daha az hesaplama zamani
2 FACE94
(PCA) [51] ve %100 tanima orant
CK' da %83 Sasirma, JAFFE'
3 PCA + Eigenfaces [52] JAFFE, CK de %83 Mutluluk tanima orani,
Korku en ¢ok karisan ifade
o Kenar bulmak icin 12 Gabor
4 2D Gabor Filtresi [53] Rastgele gorintller
Filtre bankas1 kullanilmistir
. - PCA + LDA oznitelikleri
Lokal Gabor Filtresi + PCA
5 JAFFE yardimiyla %97,33 oraninda
+ LDA [54]
tanima orani elde edildi
Cikarilan yiizlerden ifade
Fg-net konsorsiyumundan tanimast i¢in performans
6 PCA + AAM [55] S
gorintu dizileri oranlar1 %100'diir. Genel
goriintiide tanima oran1 %88
999,54 G+S ve %82,81 H+A
Gabor + SVM + HAAR +
7 ck Agi1z Eylem Birimleri igin
Adaboost [56]
tanima orani
. . o Onerilen yéntemin Gmit verici
Dinamik HAAR benzerlik CMUDB+ Kendi veri
8 o bir performans gosterdigini
Oznitelikleri [57] tabanlari
gOstermistir.
Mutluluk ve sasirma ifadeleri
2D goriiniim tabanli yerel o
icin %83, 6fke ve zlnti
9 yaklagim + Radyal Simetri JAFFE ) o o
ifadeleri icin %78'lik bir
Dontistimii [58]
dogruluk.
Tanima orani, tek seferlik
dogrulama kullanilarak
10 2D LDA + SVM [59] JAFFE
%95,71. Capraz dogrulama
kullanilarak %94,13.
iki veritabaninda 12 parametre
) ) ) ) setinin test edilmesi igin 24
11 2D Gabor Filtresi [60] Palm Print veri tabani
dogrulama testi
gerceklestirilmigtir




2. YAPILAN CALISMALAR

Yapilan yiiz ifadesi tanima caligsmalari, bir dizi duygusal yiiz ifadelerini; igrenme,

korku, seving, sasirma, (zunt ve 6fke ifadelerinin taninmasi tizerine ¢alismalar yapilmustir.

2.1. Kullanilan Veritaban

Yapilan ¢alismalar, bu konudaki en kapsamli veritabanlarindan biri olan Cohn-Kanade
Veritaban1 (CK) kullanilmistir[61]. Veritabani, yliz ifadeleri kaydedilen yaslar1 18 ile 50
arasinda degisen 210 kisinin goriintilerinden olusmaktadir. Goriintiisii  kaydedilen
deneklerin %69’u kadin, %31°1 ise erkeklerden olugmaktadir. Bu deneklerin %81°i Beyaz
Amerikali, %13’ Afroamerikan ve geri kalan %6’sm1 da diger irklar olusturmaktadir.
Gortintiiler, deneklerin oturabilecegi bir sandalye karsisindaki fotograf makinasi yardimu ile
elde edilmistir. Deneklerden 23 adetlik bir yiiz goriintiisii dizisi istenmistir. Bunlardan alti
tanesi temel ylz ifadelerinden (tiksinme, korku, seving, sasirma, Uzlntl ve 06fke)
olusmaktadir. Goriintiiler 640x490 boyutlarinda 8 bit gri tonlamali olarak, .png formatinda
kaydedilmistir. Yapilan ¢alismalar i¢in bu veritabanindan 378 adet goriintii secilmistir.
Secim kriteri ise alt1 adet yiiz ifadesinden biri olmasidir. Ancak veritabaninda her yuz ifadesi
esit sayida degildir. Segilen 378 adet gorintiide, 67 adet sasirma, 37 adet Uzlntl, 29 adet
kizginlik, 56 adet tiksinme, 40 adet korku, 82 adet seving ve 67 adet nétr ifade icermektedir.
Secgilen 378 adet goriintii simiflandirma algoritmalarinin  tanima performansinin
degerlendirilmesi i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama (10 fold cross validation) testi yapilmustir.
Capraz dogrulamay1 daha 1yi anlatmak gerekirse, veri kiimesi, rastgele, yaklasik olarak esit
sayida ifade igerecek sekilde 10 adet guruba boliinmiistiir. Bu 10 gruptan 9 tanesi siniflama
yontemini egitmek igin geri kalani ise test igin kullanilmistir. Bu siireg, 10 kez her grup igin
tekrar edilir her grup sirasiyla egitim siirecinden ¢ikarilarak test kiimesi olarak kullanilmig

ve siiflama performansi bu islemler sonucunda belirlenmistir.
2.2. Yiiz Goriintiistl Elde Etme ve On Islemler
CK veritabanindan alman gorintulerdeki yiiz ifadeleri HOTBS kullanilarak otomatik

olarak belirlenmistir. Veritabanindaki goriintiiler 6n kistmdan olustuklari i¢in kafanin kiigtik

konum degistirmeleri dikkate alinmamustir. Elde edilen yiiz géruntulerine 5x5 boyutlarinda
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GYF uygulanmistir. Yapilan deneylerde GYF uygulanan goruntuler yuz ifadesi
tanimada daha yiiksek basar1 gostermistir. Veritabanindaki goriintiilerde bazi aydinlanma
farkliliklar1 bulunmaktadir ancak calismada 6znitelik olarak kullanilan LBP bu aydinlatma
farkliliklarindan etkilenmedigi i¢in bu farkliliklar1 kaldirmak ic¢in herhangi bir girisimde

bulunulmamustir.

2.3. Oznitelik Elde Etme

On islemeden sonra elde edilen goriintiilerin LBP’leri ¢ikarilmistir. Oznitelik olarak
ise, LBP’leri elde edilen goriintiilerin histogramlari kullanilmistir. Tiim goriintindn
histogrami, ifade tanima konusunda yeterli bir 6znitelik olusturmamaktadir. LBP kodu eger
0’ dan 1’ e ya da 1’ den 0’ a en fazla iki bit gegisi iceriyorsa diizgiin olarak adlandirilir.
Ornegin, 00000000, 001110000 ve 11100001 diizgiin driintiilerdir. Diizgiin LBP‘ler yiiz
goriintiistinii elde etmede daha etkili olduklart i¢in histogramda diizgiin LBP’ler dikkate
alinmstir. Diizgiin olmayan LBP’ler ise histogramda tek bir deger olarak etiketlenmislerdir
ve daha etkili olmalar1 i¢in bdliinerek yerel histogramlar1 6znitelik olarak kullanilmistir.

Sekil 14’te yerel histogramlarin birlestirilerek 6znitelik olarak kullanilmasi goriilmektedir.

Sekil 14. Oznitelik olarak kullanilan yerel histogramlar

2.4. Yiiz ifadeleri Tanima Icin Makine Ogrenmesi

Elde edilen Oznitelikler yardimiyla kisiden bagimsiz yiiz ifadesi tanima igin ¢esitli

makine Ogrenmesi yontemleri denenmistir. Kullanilan veri setleri cesitli parametreler
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degistirilerek (LBP boyutu, yerel histogram sayisi) hazirlanmistir. Sonuglar siniflama

yontemine gore verilmistir.

2.5. Ogrenme Dogrulugunu Arttirmak icin Yapilan islemler

Smiflama yoOntemlerinde kullanilan veriler, LBP’lerin olusturdugu ¢iktilardan
olusmaktadir. Veriler iizerinde yapilacak veri 6n isleme teknikleri verilerin kalitesini
arttirabilir ve daha sonra uygulanacak makine Ogrenmesi tekniklerinin dogrulugunu
arttirmaya yardimci olacaktir. Verideki anormallikleri belirlemek ve dgrenmeye katkisi
olmayan verileri azaltmak 6grenme dogrulugunun artmasini saglayacaktir. Bu boliimde,
makine 6grenmesinde 6grenme performansinin arttirilmasi i¢in yapilacak islemler basliklar

halinde sunulmus ve 6grenme dogruluguna etkileri sonuglar kisminda verilmistir.

2.5.1. Normalizasyon islemleri

Normalizasyon en basit haliyle, eldeki verilerin daha kiiciik bir araliga diisecek sekilde
([0,1]) olceklendirilmesidir. Diger bir deyisle normalizasyon bir 6lgeklendirme teknigidir.
Normalizasyon, veriler tahmin amaciyla kullanilacaksa tahmin dogrulugunu arttirmak icin
faydalidir [3]. Calismada normalizasyon teknigi olarak, Minimum-Maksimum
Normalizasyonu kullanilmistir. X = (x4, x5, ... ,x,) Egitim kiimesi i¢indeki bir 6znitelik
olsun. X X Ozniteliginin en kiigiik, X,,4,s de en biiyiik degeri oldugu varsayilsin.
X1, X3, . , X, Degerlerinin  Minimum-Maksimum Normalizasyonu hesaplanmig hali
X1, X3, ... , Xy, oldugu varsayilirsa, bu degerler (28) gibi hesaplanir,

Xi = Xmin

xj=——"M" =12 ..,n (28)

Xmaks — Xmin

2.5.2.  Oznitelik Altkiime Secimi

Calismada kullanilan veriler orijinal Vveritabani igindeki goruntulerden, yiz
bdlgelerinin goriintiiden elde edilmesi, ardindan da elde edilen yuz goriinttstndeki yerel ikili
gorlintiilerin hesaplanmasi ile elde edilen 6zniteliklerden olusmaktadir. Ancak otomatik

olarak elde edilen yliz goriintiileri yliz ifadesi olusmasinda etkisi olmayan kisimlar1 da
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icermektedir. Yiiz goriintiisii saglarin ya da kulaklarin bir kismimi da igerebilir, ancak bu
kisimlarm yiiz ifadesi olusturmada herhangi bir etkisi bulunmamaktadir. Oznitelik segimi
alakasiz veya gereksiz verileri kaldirmak ic¢in kullanilir. Kisaca, eldeki 6zniteliklerden
smiflari en iyi sekilde niteleyen bir dznitelik alt kiimesini bulmaktir denilebilir. Calismada
Kademeli Ileri Secim algoritmas1 kullanilarak &znitelik segimi yapilmistir. Kademeli leri
Se¢im Algoritmasi, miimkiin olan tiim alt gruplarin tamamini {iretmeden, en uygun alt
kiimeyi bulmaya calisir. Siire¢ bos bir alt kiimeyle baslar ve her iterasyonda bir 6znitelik
eklenir. Alt kiime bos bir 6znitelik kiimesi ile baglar ve 6znitelikleri sirasiyla dener. Denenen
Ozniteliklerden en alakali olanlar alt kiimeye alinir. Bu durum eklenecek bir veri kalmayana
kadar devam eder. Alt kiime i¢inde kalan 6znitelikler ise yeni Oznitelik setini olusturmus

olurlar.

2.5.3. Adaboost Hizlandirma Algoritmasi

Boosting herhangi bir 6grenme algoritmasinin dogrulugunu arttirmak icin kullanilan
genel bir yontemdir. Kokleri Leslie Vailant’in gelistirdigi PAC adi verilen bir makine
O0grenmesi yontemine dayanmaktadir [14]. Boosting yaklasimi nispeten zayif ve hatali
Ogrenicileri birlestirerek yliksek dogruluga sahip bir 6grenme kurali olusturma fikrine
dayanir. Veri setine ait bir dnceki siniflandirmada yanlis tahmin edilen érnekler, bir sonraki
siiflandiric tarafindan kullanilacak egitim setindeki dogru tahmin edilen verilere gore daha
fazla tekrar edilerek ornekleri daha dogru tahmin edebilen bir siniflandirict olusturulmaya
caligilir. Bu yontemin temelinde, her bir gézlem igin hata durumuna gore bir agirlik

degerinin atanmasi vardir ve herhangi bir makine 6grenme yontemi ile birlikte kullanilabilir.



3. BULGULAR, TARTISMA

Bu b6limde, yuz ifadelerinin genel tanima performanslari, hazirlanan farkli veri setleri
ile incelenmistir. Hazirlanan veri setleri, yerel ikili éruntiler ve genisletilmis yerel ikili
orlntllerin gesitli versiyonlarinin derlenmesiyle olusmustur. Kullanilan tim versiyonlar
Tablo.3’te verilmistir. Olusturulan tiim verisetleri goriintiilerdeki yiiz ifadesinden bagimsiz
kisimlan (sacglar, kulaklar) ¢ikarmak i¢in elde edilen yiiz goriintiilerin sag ve solundan
%10’luk bir kirpilma gergeklestirilerek elde edilen kirpilmig gorlntuler Gzerinde de
denenmistir. Kirpma islemi otomatik olarak yapilmistir. Olusturulan 6znitelikler yedi sinif
(ifadesiz, mutluluk, iizlintli, sasirma, korku, tiksinme, ofke), alt1 sinif (mutluluk, iizinti,
sasirma, korku, tiksinme, 6fke), dort simif (ifadesiz, mutluluk, {iziintli, sasirma) seklinde
ayrilarak incelenmis ayrica tim temel yiz ifadelerinin bireysel siniflandirma performanslar

da bu boliimde verilmistir.

3.1. Yiiz ifadelerinin Bireysel Stmflandirma Performanslari

Yiiz ifadelerinin bireysel siniflandirma performanslari, yedi sinifli tanimada en yiiksek
basariy1 gosteren Veri seti-2’de kullanilan 6znitelik elde etme yontemleri ile elde edilmistir.
Smiflandirma yontemi olarak ise yedi sinifta, Veri seti-2’de en yiiksek tanima basarisini
gosteren siniflama performansin1  gosteren destek vektér makinalart kullanilmistir.
Sonuglara gore, bireysel siniflandirmada en yiiksek bagar1 mutluluk ve 6fke fadelerinde elde
edilmistir. Bu boliimdeki sonuglar, ifadesiz sinifi ile temel alt1 yiiz ifadesi siniflarinin ikili

smiflandirma dogruluklarindan olugsmaktadir. Elde edilen sonuclar Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Yiiz ifadelerinin bireysel siniflandirma performanslari

Bireysel Simiflandirma Performanslari (%)

ifade

Jurleri Mutluluk | Sasirma | Uzintt | Ofke | Tiksinme | Korku

Snf.
Yodntemi
Destek Vektor

100 90,29 84,61 100 97,56 98,13
Makinalan




36

Tablo 3. Incelenen veri setleri versiyonlar

. Siif Sayisi
Veri Seti Oznitelik Elde Etme Yontemi

7 6 4
Veri seti-1 LBP + 4 Yerel Histogram + + +
Veri seti-2 LBP + 4 Yerel Histogram + Kirpilmis gortnttler + + +
Veri seti-3 LBP + 8 Yerel Histogram + + +
Veri seti-4 LBP + 8 Yerel Histogram + Kirpilmig goriintiiler + + +
Veri seti-5 ELBP (8,1) + 4 Yerel Histogram + + +
Veri seti-6 | ELBP (8,1) + 4 Yerel Histogram + Kirpilmig gériintiiler | + + +
Veri seti-7 ELBP (8,1) + 8 Yerel Histogram + + +
Veri seti-8 | ELBP (8,1) + 8 Yerel Histogram + Kirpilmis gortintiiler | + + +
Veri seti-9 ELBP (8,2) + 4 Yerel Histogram + + +
Veri seti-10 | ELBP (8,2) + 4 Yerel Histogram + Kirpilmig goriintiiler | + + +
Veri seti-11 ELBP (8,2) + 8 Yerel Histogram + + +
Veri seti-12 | ELBP (8,2) + 8 Yerel Histogram + Kirpilmis goriintiiler + + +
Veri seti-13 ELBP (16,1) + 4 Yerel Histogram + + +
Veri seti-14 | ELBP (16,1) + 4 Yerel Histogram+ Kirpilmig goriintiiler | + + +
Veri seti-15 ELBP (16,1) + 8 Yerel Histogram + + +
Veri seti-16 | ELBP (16,1) + 8 Yerel Histogram + Kirpilmig goriintiiler | + + +
Veri seti-17 ELBP (16,2) + 4 Yerel Histogram + + +
Veri seti-18 | ELBP (16,2) + 4 Yerel Histogram + Kirpilmig goriintiiler | + + +
Veri seti-19 ELBP (16,2) + 8 Yerel Histogram + + +
Veri seti-20 | ELBP (16,2) + 8 Yerel Histogram + Kirpilmig goriintiiler | + + +




3.2. Veri seti-1
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Veri seti-1 hazirlanirken, goruntilerin yerel ikili oriintiileri hesaplanmis ve dort adet

yerel histogram kullanilmistir. Histogramdaki veriler diizgin yerel ikili érintuler dikkate

alinmus, diger yerel ikili orlintiiler ise tek deger olarak etiketlenmistir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 4’te verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 4. Veri seti-1 simiflandirma performanslari

Siif
Yedi Simif Alt1 Simif Dort Simif

Siiflandirma
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 70,63 72,02 85,37
K En Yakin Komsu,K=21 (%) 56,08 59,80 73,12

Yalin Bayes (%0) 55,55 56,91 71,14

3.3. Veri seti-2

Veri seti-2 hazirlanirken, kirpilmig gorintilerin yerel ikili 6riintiileri hesaplanmis ve

dort adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuclar, Tablo 5’te verilmistir. Bu

sonuclara gore, tiim siiflar i¢in en basarili tanima DVM Smiflandirma yontemi ile elde

edilmistir.

Tablo 5. Veri seti-2 siiflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Simf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 71,42 75,24 84,98
K En Yakin Komsu,K=21 (%) 52,91 55,62 74,30
Yalin Bayes (%) 55,29 59,80 69,96




3.4. Veri seti-3
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Veri seti-3 hazirlanirken, goriintiilerin yerel ikili oriintiileri hesaplanmis ve sekiz adet

yerel histogram kullamilmistir. Elde edilen sonuclar, Tablo 6’da verilmistir. Bu sonuglara

gore, tiim siniflar i¢in en basarili tanima DVM Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 6. Veri seti-3 siniflandirma performanslari

Simf
Simiflandirma Yedi Sinif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 55,02 60,12 63,63
K En Yakin Komsu,K=21 (%) 41,00 45,98 54,15
Yalin Bayes (%0) 36,24 36,01 54,15

3.5. Veri seti-4

Veri seti-4 hazirlanirken, kirpilmis goriintiilerin yerel ikili 6riintiileri hesaplanmis ve

sekiz adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, Tablo 7’de verilmistir. Bu

sonuclara gore, tiim siniflar i¢in en basarili tanima DVM Siniflandirma yontemi ile elde

edilmistir.

Tablo 7. Veri seti-4 siniflandirma performanslari

Simif
Smiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 60,05 61,09 73,91
K En Yakin Komsu,K=21 (%) 45,23 51,12 54,94
Yalin Bayes (%) 35,44 33,76 55,73




3.6. Veri seti-5
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Veri seti-5 hazirlanirken, goriintiilerin genisletilmis yerel ikili 6rtntdleri (ELBP(8,1))

hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Tablo 8’de

verilmigtir. Bu sonuglara gore, tim smniflar i¢in en basarili tanima DVM Smiflandirma

yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 8. Veri seti-5 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Stmf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 53,43 56,59 64,03
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 41,79 42,76 54,54
Yalin Bayes (%) 48,14 53,69 62,05

3.7. Veri seti-6

Veri seti-6 hazirlanirken, kirpilmig goriintiilerin genisletilmis yerel ikili ortntuleri

(ELBP(8,1)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 9’da verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 9. Veri seti-6 siiflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simf Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 56,61 61,41 69,56
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 47,61 50,48 67,98
Yalin Bayes (%0) 52,64 54,98 65,21




3.8. Veri seti-7
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Veri seti-7 hazirlanirken, goriintiilerin genisletilmis yerel ikili 6rtntdleri (ELBP(8,1))

hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Tablo 10’da

verilmigtir. Bu sonuglara gore, tim smniflar i¢in en basarili tanima DVM Smiflandirma

yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 10. Veri seti-7 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 43,12 46,42 56,12
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 29,10 38,58 41,50
Yalin Bayes (%0) 30,68 32,79 51,77

3.9. Veri seti-8

Veri seti-8 hazirlanirken, kirpilmis goriintiilerin genisletilmis yerel ikili Oriintiileri

(ELBP(8,1)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 11°’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim smiflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 11. Veri seti-8 siniflandirma performanslart

Simif
Simiflandirma Yedi Simf Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 52,38 55,62 69,96
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 40,47 4372 51,38
Yalin Bayes (%) 40,47 36,97 65,03
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3.10. Veri seti-9

Veri seti-9 hazirlanirken, goriintiilerin genisletilmis yerel ikili 6rtntileri (ELBP(8,2))
hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Tablo 12’de

verilmigtir. Bu sonuglara gore, tim smniflar i¢in en basarili tanima DVM Smiflandirma

yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 12. Veri seti-9 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Y dntemi
Destek Vektor Makineleri (%) 52,38 58,84 61,26
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 39,15 4212 60,07
Yalin Bayes (%) 4550 45,01 50,98

3.11. Veri seti-10

Veri seti-10 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili driinttleri
(ELBP(8,2)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 13’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim smiflar i¢in en basarili tanima DVM

Siiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 13. Veri seti-10 siniflandirma performanslart

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 58,73 62,37 74,70
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 48,14 47,58 66,79
Yalin Bayes (%) 52,64 57,55 66,40




3.12. Veri seti-11
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Veri seti-11 hazirlanirken, goriintiilerin genisletilmis yerel ikili érintlleri (ELBP(8,2))

hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar, Tablo 14°te

verilmigtir. Bu sonuglara gore, tim smniflar i¢in en basarili tanima DVM Smiflandirma

yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 14. Veri seti-11 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 42,32 52,41 57,70
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 30,95 36,65 41,10
Yalin Bayes (%) 32,35 34,72 55,33

3.13. Veri seti-12

Veri seti-12 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili driinttleri

(ELBP(8,2)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 15°’te verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar igin en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 15. Veri seti-12 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 56,61 59,48 68,77
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 42,59 38,58 52,17
Yalin Bayes (%) 39,68 47,26 63,63




3.14. Veri seti-13

Veri seti-13 hazirlanirken,
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goriintiilerin ~ genisletilmis  yerel

ikili  oruntuleri

(ELBP(16,1)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 16’da verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 16. Veri seti-13 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 48,67 55,30 60,47
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 37,56 41,15 50,98
Yalin Bayes (%) 42 59 43,72 58,49

3.15. Veri seti-14

Veri seti-14 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili driintileri

(ELBP(16,1)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 17°de verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 17. Veri seti-14 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Simif Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 55,02 58,52
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 44,97 49,51
Yalin Bayes (%) 46,56 46,62




3.16. Veri seti-15

Veri seti-15 hazirlanirken,
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goriintiilerin ~ genisletilmis  yerel

ikili

orantaleri

(ELBP(16,1)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 18’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim smiflar i¢in en basarili tanima DVM

Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 18. Veri seti-15 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 44,70 51,12 59,28
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 27,51 31,18 41,50
Yalin Bayes (%) 30,15 36,33 53,75

3.17. Veri seti-16

Veri seti-16 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili oriinttleri
(ELBP(16,1)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 19°da verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 19. Veri seti-16 siniflandirma performanslart

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 51,58 58,19 73,91
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 37,03 42,76 49,01
Yalin Bayes (%) 36,77 34,72 57,70




3.18. Veri seti-17

Veri seti-17 hazirlanirken,
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goriintiilerin ~ genisletilmis  yerel

ikili

orantaleri

(ELBP(16,2)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 20’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim smiflar i¢in en basarili tanima DVM

Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 20. Veri seti-17 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 50,79 55,62 62,05
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 38,35 40,51 51,77
Yalin Bayes (%0) 35,44 39,22 56,91

3.19. Veri seti-18

Veri seti-18 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili drlinttleri
(ELBP(16,2)) hesaplanmis ve dort adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 21°de verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 21. Veri seti-18 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 54,23 63,34 65,61
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 46,82 50,48 62,45
Yalin Bayes (%) 39,68 40,51 63,63




3.20. Veri seti-19

Veri seti-19 hazirlanirken,
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goriintiilerin ~ genisletilmis  yerel

ikili

orantaleri

(ELBP(16,2)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmistir. Elde edilen sonuclar,

Tablo 22’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tiim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Siniflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 22. Veri seti-19 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Stmif Dort Simf
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%) 40,74 50,48 58,89
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 29,10 36,97 38,33
Yalin Bayes (%) 28,57 30,86 50,19

3.21. Veri seti-20

Veri seti-20 hazirlanirken, kirpilmig goruntilerin genisletilmis yerel ikili driinttleri
(ELBP(16,2)) hesaplanmis ve sekiz adet yerel histogram kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar,

Tablo 23’de verilmistir. Bu sonuglara gore, tim siniflar i¢in en basarili tanima DVM

Smiflandirma yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 23. Veri seti-20 siniflandirma performanslari

Simif
Simiflandirma Yedi Simif Alt1 Sitmf Dort Simif
Yontemi
Destek Vektor Makineleri (%0) 53,17 56,91 68,37
K En Yakin Komsu,K=23 (%) 38,35 45,33 52,96
Yalin Bayes (%) 37,03 33,44 58,49




3.22.

Ogrenme Hata Matrisi

47

Bu boéliimde, yedi sinifta en yiiksek dogruluga DVM Siniflandirma yontemi ile ulasan

Veri seti-2’ye ait 6grenme hata matrisi Tablo 24’te verilmistir. Verilen tabloya gore, siniflar

arasinda en yiiksek taninan yiiz ifadeleri, sagirma, ifadesiz ve mutluluk siniflaridir. En az

taninma dogruluguna sahip smiflar ise 6fke ve tzinttudur.

Tablo 24. Ogrenme hata matrisi

Ifadesiz | Sasirma | Uzinti | Ofke | Tiksinme | Korku | Mutluluk
ifadesiz 56 7 2 0 1 1 0
Sasirma 6 59 0 0 0 0
Uzinti 15 3 15 1 1 2 0
Ofke 0 0 0 7 6 4 12
Tiksinme 1 2 0 3 39 11 0
Korku 0 1 0 5 13 20 1
Mutluluk 0 0 0 5 0 3 74
3.23.  Adaboost Algoritmasmin Ogrenme Dogruluguna Etkisi

Elde edilen tanima performanslarini yiikseltmek icin yedi sinifta en yiiksek tanima

dogrulugu olan sinif (Veri seti-2) verilerine normalizasyon uygulanmistir. Sonuclar Tablo

25’te gortilmektedir.

Tablo 25. Adaboost algoritmasinin 6grenme dogruluguna etkisi

Sinif Yedi Simf Alt1 Simf Dort Simf
Simiflandirma Once | Sonra | Once | Sonra | Once | Sonra
Yoéntemi
Destek Vektdr Makineleri (%) 72,42 69,31 | 75,24 | 73,63 | 84,98 | 83,04
K En Yakin Komsu,K=21 (%) | 5291 | 5343 | 5562 | 55,62 | 74,30 | 73,12
Yalin Bayes (%) 5229 | 57,14 | 59,80 | 60,12 | 69,96 | 75,88
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3.24.  Oznitelik Altkiime Seciminin Ogrenme Dogruluguna Etkisi

Elde edilen tanima performanslarini yiikseltmek i¢in yedi sinifta en yiiksek tanima
dogrulugu olan smif (Veri seti-2) verilerine normalizasyon uygulanmistir. Sonuglar Tablo

26’daki gibidir.

Tablo 26. Oznitelik altkiime segiminin égrenme dogruluguna etkisi
Simif Yedi Simf Alt1 Simf Dort Simf

Simiflandirma Once | Sonra | Once | Sonra | Once | Sonra

Yontemi

K En Yakin Komsu,K=21 (%) | 5291 | 59,25 | 5562 | 62,05 | 74,30 | 7588
Yalin Bayes (%) 5229 | 60,31 | 59,80 | 66,23 | 69,96 | 79,84

3.25.  Elde Edilen Basarih Modellerin Gercek Zamanh Videoya Uygulanmasi

Yapilan analizler sonucunda, elde edilen en ylksek tanima dogruluguna ait model
gercek zamanli videodan yiiz ifadesi tanimak i¢in kullanilmistir. Veri seti-2 ve DVM
Siniflama Yontemi kullanilarak gelistirilen yazilim, bilgisayar kameras1 yardimiyla alinan

gorlintiileri tanimaktadir. GOrlintuler 0.2 milisaniye araliklarla islenmektedir.

Kamera —» | Yiz Eldg —» Kirpma
Histogram LBP <«— | Bulaniklastir
DVM
T e e Tahmin
Model

Sekil 15. Sistemin blok diyagrami
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Gelistirilen yazilimim blok diyagrami Sekil 15°te goriilmektedir. Bilgisayar
kamerasiyla alinan goriintiilerden oncelikle yiiz elde ederek, kirpma islemi yapilmaktadir.
Daha sonra gorintiniin LBP kodlar1 hesaplanarak 6znitelikler elde edilmektedir. Elde edilen
Oznitelikler, daha 6nceden egitilerek kaydedilen model {izerinde denenmekte ve sistem ¢ikti
vermektedir.

Yapilan deneylerde yedi sinifli tanima basarisi, egitim kiimesinden elde edilen tanima
basarisindan daha diisiik olmustur. Deneylerin sakalli bireyler i¢in basarisi, sakalsiz
insanlara gore daha diisiik olarak gézlemlenmistir. Yedi siifli tanimada ifadesiz, korku ve
tiksinme smiflart Gzinti sinifiyla karistirildigl, siirpriz ifadesinin ise mutluluk ile
karistirlldigr gozlemlenmistir. Egitim i¢in kullanilan verilerin son derece kontrollii bir
ortamdan toplanmis olmasi ve bilgisayar kamerasina gére daha yiiksek ¢oziintirliikii bir
fotograf makinesi ile toplanmis olmasinin tanima basarisini diistiriidiigii diistiniilmektedir.

Yapilan ilk deneyde diger ifadelerin, en fazla karistirildig1 sinif olan {iziintii ifadesi
egitim siiflarindan ¢ikarilarak, mutluluk, sasirma, korku, tiksinme ve otke ifadelerinden
olusan veri seti egitilerek yeni bir model olusturulmustur. Yeni model ile yapilan deneylerde,
sasirma ve ifadesiz siniflarin1 taniyabilmis ancak diger gruplari birbirlerine karistirarak
tanima yapmuistir.

Yedi simiflh tanima icin egitim kiimesinde gosterilen basaridan uzak bir performans
sergileyen yazilim, dort sinifli egitim kiimesi ile egitilen model ile denenmistir. Egitim
kiimesi, ifadesiz, sasirma, liziintii ve mutluluk smniflarindan olusan yeni model ile yapilan
deneylerde, saskinlik ve ifadesiz smiflarin1 tanirken, diger gruplari yedi ve alti smifli
modellere gore daha basarili bir sekilde tanimistir.

Coklu sinif denemelerinden sonra, siniflar ifadesiz sinifindan ayrilacak sekilde ikili
smiflar halinde egitilmis ve ¢oklu siniflarin kullanildig1 deneylere gore daha bagarili olmus,
en yliksek dogrulukla tanima ise mutlu ve saskin siiflar1 i¢in olmustur. Sekil 16’da sistemin

ciktilar1 goriilmektedir.

Sekil 16. Yazilim ¢iktilar



4.SONUCLAR

Caligsma kapsaminda analiz edilmek {izere, 124 adet, degisik yontemlerle 6znitelikleri
elde edilmis, cesitli siniflarda verisetleri hazirlanmistir. Hazirlanan bu verisetlerinden 66
tanesi ¢alisma igerisinde sunulmustur. S6z konusu verisetleri arasinda yiiz ifadelerini tanima
anlaminda yedi sinif igin en basarisiz olan grup, Veri seti-19’dur. En basarili olan ise Veri
seti-2’dir. Veri seti 19°da 6znitelikler genisletilmis yerel ikili oriintiiler (ELBP(16,2)) ile elde
edilmis ve sekiz yerel histogram kullanilmistir. Veri seti-2’de ise kirpilmis goriintiilerden
LBP kodlan elde edilmis ve dort yerel histogram kullanilmistir. Genisletilmis yerel ikili
ortintiiler biiyiik gortintiiler i¢in daha uygundur. Bundan dolay1, bu ¢alismadaki veri setine
uygulandiginda ayrintilar kaybolmus ve tanima orani diismiistiir. Calismada kullanilan
goriintililer icin yerel ikili Oriintliler ve dort yerel histogram yiiz ifadelerini tanimak i¢in en
uygun kombinasyon olarak belirlenmistir.

Calismada verisetlerinin analizinde kullanilan 6grenme yontemleri, elde edilen en
basarili model, ger¢ek zamanli videodan yiiz ifadeleri analizinde kullanilacagi igin
uygulanmasi ve hesaplanma sireleri diger 6grenme yontemlerine gore kolay ve daha kisa
olabilecek yontemler se¢ilmistir. Segilen 6grenme yontemlerinden, K En Yakin Komsu
Y 6nteminin yedi sinifta en yiliksek tanima oran1 %56,08 olarak Veri seti-1’de elde edilmistir.
Yalin Bayes Yo6nteminin ise yedi sinifta en yiiksek tanima orani ise, %55,55 olarak Veri seti-
1’de elde edilmistir.

Yedi sinifta, elde edilen en yiiksek basart olan DVM smiflandirict ve Veri seti-2 nin
O0grenme hata matrisine de calismada yer verilmistir. Tablo incelendiginde, mutluluk
ifadesinin en az karistirilan siif oldugu gozlemlenmektedir. En ¢ok birbirine karistirilan
ifadeler ise tiksinme ve korku ifadeleri olmustur.

Elde edilen ogrenme dogruluklarimi arttirmak icin sonuglarda verilen tiim
verisetlerindeki degerlere normalizasyon yapilmistir. Onerilen diger yontemler ise ayr
basliklarda, yedi smifta elde edilen en yiiksek basarili veri seti olan Veri seti-2 igin
incelenmistir. Sonuglar incelendiginde, Adaboost Algoritmasinin, DVM smiflandiric i¢in
basaris1 diiserken, KNN ve Yalin Bayes Yontemleri i¢in 68renme dogrulugunun arttig
gorilmektedir. Performans: arttirmak igin onerilen diger yontem olan Oznitelik Altkiime
Se¢imi uygulandiktan sonra, 237 olan 6znitelik sayisi, 15’e diistiriilmustiir. Elde edilen yeni
Oznitelikleri ile 6grenme yontemleri uygulandiginda DVM siiflandiricinin basarisi diismiis,

KNN ve Yalin Bayes yontemlerinde 6grenme basarisi artmigtir.



5. ONERILER

Yiiz ifadesi tanima bilgisayar bilimleri alaninda siklikla ¢aligilan bir alandir. Bu
calisma kapsaminda da kisiden bagimsiz ger¢ek zamanli video sekansindan elde edilen
goruntaler Gzerinde, yerel ikili orUntller temel alinarak, yiiz ifadesi tamima c¢alismasi
yapilmistir. Farkli siniflandirma teknikleri ile, yiiz ifadesi konusundaki en genis veritabani
olan Cohn-Kanade veritabanindan alinan goriintiilerle incelenmistir.

Yiiz ifadelerinden olusan veritabanlari, kontrollii ortamda toplanan yiiksek
¢Oziinlirliklii verilerden olusmaktadir. Bu c¢alismada oldugu gibi, ger¢ek zamanli bir
videodan alinan goriintiiler ise, diigiik ¢oziiniirliiklii olabilir. Yiiksek ¢oziintirliiklii veriler ile
egitilen modeller, gercek diinyadan alinan veriler ile denendiginde performans kayiplari
olmaktadir. Ger¢ek ortamlardan toplanan veriler ile egitilen modeller, gercek zamanl
yapilan yiiz ifadeleri tanimak i¢in daha basarili olacagi 6n goriilmektedir.

Egitim verilerinin digindaki veriler test olarak alindiginda, performans kayiplari
gozlemlenmistir. Farkli ortamlardan toplanan goriintiilerin egitim icin kullanilmasi, elde
edilen modelin diger veriler iizerinde de basarili olmasini saglayacaktir.

Calismada elde edilen performanslarin gercek diinyada elde edilememesinin bir diger
sebebi ise fotograflari ¢ekilen deneklerin ilgili yiiz ifadelerini taklit etmeleri ve bazi ifadeleri
de abartarak yapmalar1 sonucudur. Egitim verilerin dogal yiiz ifadelerinden olusmasi da
gercek zamanli videolarda yiiz ifadesi tanima konusunda performansi arttiracagi

diistiniilmektedir.
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7. EKLER

LBP

Ek 1. LBP Kodlar1 Hesaplanmis Gorlintii
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