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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

YUZ iFADELERININ DERIN OGRENME METODU iLE
SINIFLANDIRILMASI

Salah Haraj Meshal MESHAL

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ileri Teknolojiler Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Sekip Esat HAYBER
Duygu, insan zihninde var olmanin psikolojik bir halidir. Bir¢ok alanda yapilan ¢esitli
calismalar, duygu olusum siirecine iliskin farkli bakis acilarin1 desteklemektedir. Bazi
filozoflara gore duygu, kisisel kosullardaki veya g¢evredeki degisikliklerin sonucudur.
Bununla birlikte, baz1 biyologlar, nérolojik ve hormonal sistemlerin, duygularin olusumunda
baglica sorumlu olduguna inanirlar. Tezimizde, konvoliisyonlu sinir aglarina (ConvNets)
dayal1 bir yiiz ifadesi tanima yaklagimi olusturmak i¢in motive olduk. Konvoliisyonlu sinir
ag1 modelleri, sinir, mutluluk, 6fke, siirpriz, {iziintii veya tiksinti gibi kategorilerden birine
ait bir yiiz ifadesi etiketini tahmin etmek i¢in kullanilir. Yiiz ifadesinin etiketi sinir, mutluluk,
ofke, saskinlik, {iziintii veya tiksinti gibi kategorilerden birine karsilik gelmelidir. Goriintii,
sistemde bir girdi gorevindedir. Sonug olarak, bu modeller siki testlerden gegmektedir.
Yakalama ve siniflandirma modiilii, bir bilgisayar sisteminin kullanici iizerinde meydana
getirebilecegi duygusal etkinin bilinmesini ve bu bilgilerle kullanici etkilesimini iyilestirmek
icin Onlemler alinmasina olanak saglar. Boylece, kullanilabilirlik testlerine uygulanan
ifadeleri siniflandirmak i¢in CNN kullanmanin miimkiin oldugu, hatta testi yapanlara gercek
zamanli yanitlar verebilecegi sonucuna varmaktayiz. Bu tezin ana katkisi, CNN
algoritmasini lineer aktivasyon fonksiyonlariyla modifiye ederek algilamanin dogrulugunu
artirmak i¢cin CNN’nin yerlesik softmax katmanini diger siniflandiricilarla degistirmemizdir.
Degistirilen CNN algoritmast hem Conv-2 katmanini kullanarak 6zellikleri ayiklar, hem de
is akisinin hizini artirmak igin 6zellik sablonlarini ve Haar benzeri 6zellikleri kullanir.
Ocak 2023, 66 Sayfa
Anahtar Kelimeler: CNN, DL, ML, ANN, Al



ABSTRACT
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Emotion is a psychological state of being in the human mind. Various studies in various
fields support various viewpoints on the process of emotion formation. Emotion, according
to some philosophers, is the outcome of changes in personal conditions or the environment.
Some biologists, however, believe that the neurological and hormonal systems are
principally responsible for the genesis of emotion. We were motivated to create a facial
expression recognition approach based on convolutional neural networks (ConvNets).
Convolutional neural network models are used to predict a facial expression label belonging
to one of the following categories: neural, happiness, anger, surprise, sadness, or disgust.
The label for the facial expression must correspond to one of the following categories:
neural, happiness, anger, surprise, sadness, or disgust. The image serves as an input to the
system. Consequently, these models undergo rigorous testing. The capture and classification
module makes it possible to know the emotional impact that a computer system can cause
on the user, and with this information to take measures to improve user interaction. Thus,
we conclude that it is possible to use CNN to classify expressions applied to usability tests
and can even provide real-time responses to those who perform the test. The main
contribution of this thesis is that we modify the CNN algorithm with linear activation
functions and replace the built-in SoftMax layer of the CNN with other classifiers to increase
the accuracy of the detection, the modified CNN algorithm not only extracts the features
using the Conv-2 layer but also uses feature templates and Haar like features to increase the

speed of the workflow.

January 2023, 66 Pages
Keywords: CNN, DL, ML, ANN, Al
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1. GiRiS
1.1. ArkaPlan

Yiiz ifadesi analiz algoritmalarinin kullanimi, 6grencilerin akademik basarisini artirmanin
bir yontemi olarak ragbet gérmektedir. Bir 6grencinin zihinsel durumunu anlamak igin,

arastirmacilar genellikle yiliz analizini igeren teknolojileri kullanirlar (Sekil 1.1).

Sample Images

Dataset . 3
e Happy Si Surprise Fear Anger

CK+

JAFFE

FER-2013

FERG-
DB

SFEW

RAF-DB

AffectNet

Sekil 1.1. Yiiz goriintiisii veri kiimeleri.

Ogrenciler, bu tiir taktikleri kullanmanm, akademik cabalar1 sirasinda ortaya cikabilecek
engellerin iistesinden gelinmesinde ve ilerlemek i¢in cevaplar bulunmasinda onlara yardimci
oldugunu gorebilir. Yiiz izleme, ¢ikarma ve siniflandirmayi etkin bir sekilde yiirtitebilmek
icin arastirmacilarin gercek zamanli olarak gilincellenen verilere erisimi olmasi gereklidir.
Bu geri bildirim saglama yontemi, kabul edilebilir sonuglar saglama yetenegine ve 6§renme
slirecini yavaglatma potansiyeline sahiptir. Bu veriler, bir 6grencinin duygusal durumundan
kaynaklanabilecek hatalar1 belirlemek i¢in kullanilabilir ve daha sonra bu hatalara yanit
olarak diizeltici dnlemler alinabilir. Son yillardaki teknolojik atilimlar, bir kisinin sadece

fiziksel konumunu degil, aym1 zamanda zihinsel durumunu ve yiiz 6zelliklerini de



siiflandirmay1 miimkiin kilmigtir. Bu yontem hem dijital kameralar hem de Facebook’un
yiiz ifadesi 0zelligi tarafindan kullanilmaktadir. Ancak, 6nceden var olan siniflandiricilari

kullanmakla ilgili bir sorun s6z konusudur.

Cok ¢esitli baglamlar oldugundan, smiflandiricilar gergek ve uydurma duygusal tepkiler
arasinda ayrim yapmak i¢in egitilmelidir [1]. Bu ifade, benzerleriyle birlikte, gesitli veri
tabanlarina dahil edilmistir. Son bes yilda, politikanin etkisizligi daha belirgin hale gelmistir.
Siddetli duygu sergileyen bir yiiz ifadesi iiretmesi i¢in talimat verilen bir katilimcinin
duygusal durumunu kaydetmek ve degerlendirmek miimkiindiir. Bu siniflandiricilarin basari
orani ylizde doksandan fazladir. Bunun dogrudan bir sonucu olarak, yiiz veri tabani toplama
metodolojileri olusturulmustur. Eger 6yle yapilmis olsaydi, duygular: eger varsa, bu sekilde
iletilirdi. Halihazirda mevcut araclarin otantik deneyimleri kaydetme ve farkli duygusal
durumlar ayirt etme yetenegine sahip olup olmadigi heniiz belli degildir. Nasil hissettigine
bagli olarak, kisginin zihinsel durumu “duygusal” olarak tanimlanabilir. Konuyla ilgili ¢ok
sayida calisma yapilmis ve bu calismalarin sonuclari tutarsiz sonuglar vermistir. Bazi
filozoflar, duygularin bir kisinin kosullar1 veya cevresi gibi (iyi veya kotil) dis veya i¢
unsurlardan kaynaklandigin1 diistinmektedir. Baz1 aragtirmalar, beynin ndrolojik ve
hormonal sistemlerinin bir kisinin duygusal gelisiminden baslica sorumlu oldugunu
diistindiirmektedir. Hepimiz duygularimiza bagl olarak goriinlisiimiiziin degisebileceginin
farkinda olsak da bu degisikliklerin nedenleri hakkinda bir fikir birligi yoktur. Yiiz ifadeleri,
insan iligkilerinin ve sozsiiz iletisimin temel bir bileseni olmasinin yani sira, bir kiginin
duygusal durumu hakkinda O6nemli bir bilgi kaynagidir. Sozli iletisimle birlikte
kullanilmasalar bile, yine de ¢ok fazla bilgi aktarabilirler. Bir mesajin etkisinin yiizde 7°si
sOylenen gercek kelimelere atfedilebilirken, yilizde 38’1 mesajin sesli kismina (tonlama) ve
ylizde 55’1 konusmacinin yiiz ifadesine baglanabilir. Bir kiginin duygusal durumunu yiiz
ifadelerine dayali olarak yorumlamanin belirsizligine iki etken sebep olur. Birinci etken,
Kisinin ruhsal durumunun yiiz ifadesine tam olarak yansimama olasiliginin varligidir [2].
Diger etken ise yiiz ifadelerini dogru bir sekilde degerlendirmek icin ¢ok hassas
teknolojilerin gerekliligidir. Tlk zorluk, arastirmaya katilanlarin kendi duygularini bastirma
veya iretme yeteneklerine bagli oldugu igin iistesinden gelinemez. Bu durum sorunu
coziilemez hale getirmektedir. Katilimeilarin yiiz ifadesi tanima arastirmalari i¢in uygun
olduklar1 varsayilarak, otomatik tanima sistemleri bunu ¢o6zebildiginden yalmizca ikinci

sorun ele alinmustir.



Bir kisinin yiiz ifadelerini ayirt etme yeteneginin ¢ogu, yliziin gdz ve agiz alanlarinin
benzersiz 6zelliklerine baglidir. Bu nedenle bilgisayar bu alanlar1 tanimali ve kullanicinin
ylizii tarafindan gonderilen duyguyu dogru bir sekilde tanimlamak i¢in gerekli 6zellikleri
cikarmalidir. Ozellikler, makine dgrenimi, driintii tanima ve goriintii islenmesindeki ilk veri
koleksiyonundan ¢ikarilir. Elde edilen 6zellikler deger saglamali ve gereksiz olmamalidir.
Resim ozelliklerinin 6rnekleri; goriintliniin noktalari, kenarlar1 ve nesneleri gibi yapilarimi
icermektedir. Ek o6rnekler, bir dizideki bir goriintiiden digerine gegisi, bir goriintiiniin ¢esitli
bolgeleri arasindaki egriler ve sinirlar tarafindan iiretilen formlar1 ve siirlari ve ayrica belirli
alanlarda bulunabilecek renkleri veya dokulari igermektedir. Bir 6zellik fikrinin agik uglu
dogas1 nedeniyle, bir bilgisayarli gorme sistemindeki 6zelliklerin se¢imi, o sirada yapilan

etkinlige bagl olabilir.
1.2.  Sorun Bildirimi
Bu projenin uygulanmasiyla, insanlarin yiizlerinden st diizey bilgiler otomatik olarak

cikarilacaktir. Yiiz tanima teknolojisini en ¢ok kullanan iki uygulama yiiz tanima ve yliiz

ifadesi tanima uygulamalaridir. Bu uygulamalar bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

g 3 g 3 ; Dogal
N 0 = Sagkinlik
I
! Tiksinti
. 1 Il
Test Cerceveleme| Yiiz Tanima Ozellik Cikarma |~ % Siniflandirma Korku
Ofke
Uziintt
oo . | , || Ozellik ) i
Egitim | > Cerceveleme| > Yliz Tanima | Cikarma 1 Veri Tabani Nese

Dogal Saskinlik Tiksinti Korku Ofke Uziintii Nese |

Sekil 1.2. Yiiz ifadesi tanima sisteminin yapisi [3].

Bir goriintiide kimin veya neyin gosterildiginin belirlenmesi ve ayni kisinin iki fotografinin
benzer olup olmadiginin belirlenmesi gibi gorevler icin yiiz tanima gereklidir. Ornegin, bir
siritma veya kas ¢atma baslh bagina bir yiiz duygusu (giilme, aglama veya konusma gibi)
veya daha biiylik bir yiiz ifadesinin (gililimseme gibi) bir bileseni (kapali gozler, agik agiz)
olarak kabul edilebilir. Bu alanda arastirmalar yapilirken, ¢esitli faktorlerin ele alinmasi
gereklidir. Ciinkii yiizler, Uiretilen birgok lriiniin aksine, ¢esitli boyut, sekil ve fiziksel

goriiniimlere sahiptirler. Bilgisayar goriisiine dayanan uygulamalar bundan faydalanabilirler
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ancak bir takim olas1 dezavantajlar da vardir. Yiizler son derece tanimlanabilir 6zelliklerdir,
bu nedenle bir kisiyi sadece onlara bakarak tanimlamak miimkiindiir. Orijinal ve sahte
tirlinler arasindaki bariz benzerlik nedeniyle, ikisini birbirinden ayirt etmek igin {iriin
numaralar1 veya plakalar gibi tanimlayici isaretlerin kullanilmasi hayati onem tagimaktadir.
Gorlinilir benzerliklere ragmen, higbir iki insanin goriiniisii tamamen ayni degildir. Sonug
olarak, kendi yasam deneyimlerimizin dogrudan bir sonucu olarak, diger insanlar1 sadece
goriiniislerini gorerek taniyabiliriz. Bilgisayarli gérme perspektifinden bakildiginda, yiiz
tanima sistemleri yiiksek diizeyde giivenilirlige ek olarak bir dereceye kadar
uyarlanabilirlige sahip olmalidir. Yiiziin; iki gdziin, bir burnun ve bir agzin varlig1 gibi temel
nitelikleri yaygin olarak bilinse dahi bir yiiziin yapist ve dokusu ancak internet arastirmasi
ile kesfedilebilir. Yiiz modelleri, belirli bir uygulama icin gerekli miktarda 6l¢eklenebilirlik
ve giivenilirlik saglamak i¢in kullanilabilir. Yiiz modelleri, yalnizca birka¢ tanimlayici
model parametresi kullanarak bir fotografta yer alan bilgileri ortadan kaldirabilir. “Yiiz
hizalama” olarak da bilinen yiiz modeli yerlestirme siirecinde, izleyicilere uygun bilgiler
sunmak i¢in modelin resmin konusuna karsilik gelen Ozellikleri belirlenir. Fotografin
aydinlatmasi ve arka plani, genel soruna sebep olan unsurlar olabilir. Yiiz goriintiisli analizi
genellikle iyi yapilandirilmamis veya kontrol edilmemis durumlarda kullanilir. Sonug
olarak, kamuya agik verilerin biiyiik bir kismi, aydinlatmanin kontrol edildigi ve 6znenin
stirekli olarak dogrudan kameraya baktig1 daha dogal bir ortamda degil, laboratuvarlarda ve
ofislerde ¢ekilen yliz goriintiilerini gostermektedir. Gergek diinyadan sinirli veri bulunmasi
nedeniyle, saglam algoritmalar olusturmak ve bir algoritmanin saglamligini géstermek zorlu
bir istir.
1.3.  Hedefler

Bir sonraki bolimde de gosterilecegi tizere, bu sorunlari etkili bir sekilde ele almak i¢in
duygu tanima teknolojilerinin ger¢cek zamanli kullanimi gereklidir. Yaklasim, daha sonra
cizgi grafikler olarak gosterilen iki boyutlu duygusal ifadeleri haritalamak igin yiiz
fotograflarini kullanir. Modelin uyarilma ve degerlik bilesenleri, bir bireyin duygusal
durumunu analiz etmek icin kullanilan iki farkli tirde degerlendirmeyi simiflandirmak
amactyla kullanilabilir. Her ikisi de bireyin ruh halinin ve enerjisinin yogunlugunu
gosterdiginden, degerlik ve uyarilma yonleri arasinda ayrim yapmak 6énemlidir. Bu 6lgegin
kullanilmasiyla seving veya korku belirtilebilir, bir kisinin mevcut uyarilma diizeyi
degerlendirilerek disiikten yiiksek uyarilma derecelerine mi yoksa degerlik derecelerine mi

ilerledigi anlasilabilir. Bir robot verilere dayali olarak etkinlikleri duygusal tepkilerle



eslestirebilecektir. Diger sistemlerde oldugu gibi bu siniflandirma metodolojisi, sadece ayri
duygularin tanimlanmasina dayanmaz, ayn1 zamanda bir kullanicinin ruh halinin {izglinden
mutluya degistigi zamanlar1 da algilayabilir. Bu arastirma, sistemi gergek diinyada insan-
robot etkilesimine uygun hale getirmeyi amaglamistir. Bu amagla insanlarin gergek yiiz
ifadelerinin ¢ok sayida goriintiisii ¢ekilmistir. Yiiz 6zelliklerini tanimlamak ve duygusal
durumlarn ger¢ek zamanli olarak siiflandirmak igin kisitl yerel modeller ve destek vektor

makineleri kullanilacaktir. Bu sayede, sistemin dogru ¢alismasini saglanacaktir.

Yiz ozellikleri oldukga agik hedeflerdir. Bir 6zellik ¢ikarma programi kullanilarak hem
resimlerden hem de filmlerden O6zellikler ¢ikarilabilir. Yiiz ifadelerini ayirt edecek bir
sistemin egitilmesi amaciyla blok eslestirme hareket tahmin yontemleri kullanilmalidir.
Cesitli hareket bigimlerini ayirt edebilen bir siniflandirma sisteminin gelistirilmesi

gerekmektedir.

1.4. Katki

Bu bdliimde, tezin agagidaki bilesenlerini daha ayrintili olarak inceleyecegiz: Bu bdliim,
caligmanin metodolojisinden veri toplama ve hazirlamaya kadar her seyi ve ayrica veri
artirma lizerine bir deneyi, Onerilen sistemin uygulanmasini, ¢alismanin sonuglarini,
bulgularin tartisilmasini ve gelecekteki arastirmalar i¢in dnerileri icermektedir. Kullanilacak
yontem; veri toplama, veri hazirlama ve goriintii iyilestirme olmak iizere li¢ bdliimden
olugsmaktadir. Baglamak i¢in bir model olusturularak, bu model iizerinde uygulama yapilir.
Bu calismanin 6ncelikli amaci, bir grafik kullanici arayiizii kullanarak yiiz ifadelerini
tanimlama ve tasvir etme yontemi olusturmaktir. Goriintii isleme islemi sirasinda konuyla
ilgili ¢esitli galismalar dikkate alinacaktir. Bu arastirma, ylizlerin taninmasini, ilgi alanlariin
c¢ikarilmasini ve yiiz duygularinin simiflandirilmasini igermektedir. Bu ¢aligmanin amaci,
cesitli arastirma projelerinin iyi 6zelliklerini bir araya getirerek, insani agidan verimli ve
olabildigince insani algoritmalar kullanan bir ¢6ziim sunmaktir. Bu ¢aligmanin sonuglari,
ifadelerle etkilesim i¢in yenilik¢i yontemlerin tavsiye edilmesine yol acacaktir. Yontemin
basarisi, kullanicinin duygusal durumu hakkinda ifadeye dayali bilgileri iletmek igin
kullanicinin g¢evresinin goriintiilerini toplayip analiz etmeye dayanir. Bunun dogrudan bir
sonucu olarak, gergek diinya senaryolarinda algoritmalarin performansini degerlendirmek
icin bir dizi prototip olusturmak gereklidir. Bu amaca ulagsmak i¢in asagidaki {i¢ yontem

olusturulmus ve her biri ayrintil1 olarak 4. boliimde ele alinmustir:



*Yiiz ifadelerinin kapsamli bir sekilde toplanmasi ve siniflandirilmast ve ayrica

kategorizasyonla ilgili diger bilgiler,
*Herhangi bir aktif pencereye ifadelerin enjeksiyonu,
*Bir miizik calar ¢er¢evesinde sarkilarin kullanici ifadelerine gore siniflandirilmast.

Bu tezin ana katkisi, CNN algoritmasini lineer aktivasyon fonksiyonlariyla modifiye
etmemiz ve algilamanin dogrulugunu artirmak i¢in CNN’nin yerlesik softmax katmanini
diger smiflandiricilarla degistirmemizdir. Degistirilmis CNN algoritmasi, yalnizca Conv-2
katmanini kullanarak 6zellikleri ¢ikarmakla kalmaz, ayn1 zamanda is akisinin hizin1 artirmak
icin Ozellik sablonlar1 ve Haar benzeri 6zellikler kullanir. Bundan sonra, hesaplamalar igin
gereken stireyi optimize etmek i¢in farkli katmanlardan ayn1 agirliklara sahip bazi 6zellikleri

birlestiriyoruz.

Ek olarak, smiflandiricinin etkinligi bir dizi bilgisayar tabanli test kullanilarak
degerlendirilmistir. Bir deneyin etkili olup olmadigini degerlendirmek i¢in, kullanicinin
duygularint dogru bir sekilde yansitan bir ifade ile diger tiim olas1 ifadeler arasinda ayrim

yapmanin miimkiin olup olmadig1 incelenmektedir.

15. Tezin Yapisi

Tezimizin temel konulari asagidaki sira ile islenecektir: 2. boliimde, en eski akilli ag
arastirma ve uygulama etkinliklerinden bazilar1 incelenecektir. 3. bolimde, ¢esitli
bilesenlerin bir 6zeti verilecektir. 4. Boliimde, modelimizin kapsamli bir tanimi1 sunulacaktir.
5. Bolimde modelimizin simiilasyon yoluyla nasil kullanilabilecegi agiklanacak,
simiilasyonumuzun sonuglar1 sunulacak ve gelecekte yapilacak ¢aligmalar i¢in Onerilerde

bulunulacaktir.



2. LITERATUR iINCELEMESI

Arastirmacilar, sadece yiiziinii gézlemleyerek bir kisinin duygusal durumunu belirlemek igin
kullanilabilecek yiiz ifadelerinde bir model olduguna inanmaktadirlar. Yunan filozoflari,
MO dérdiincii yiizyilda bir bireyin kisiligini ve karakterini degerlendirmenin bir yolu olarak
yiliz ifadelerinin incelenmesine Onciilik etmislerdir. Yiiz ifadelerinin bu bakis acisiyla
incelemesini yapan ilk kisiler onlar olmustur. 1970’lerde Paul Ekman, yiiz ifadelerinin
incelenmesinde bilimsel yontem uygulayan ilk kisi olarak birkag kiiltiirde yiiz duygulariin
tasviri iizerine aragtirmalar yapmustir. O zamanlar insanlar tarafindan, diinyanin farklh
bolgelerinin farkli dilleri yorumlamalarina benzer sekilde, yiiz ifadelerinin sosyal normlar
ve edinilmis aligkanliklar tarafindan belirlendigi diisiiniiliyordu. Ekman, cesitli yiiz
ifadelerini betimleyen bir resim koleksiyonuyla Japonya, Brezilya ve Arjantin’e ugtu.
Deneyi diinyanin her yerinden goniilliileri icermekte olup hepsinin yiiz ifadelerinin 6nemi
konusunda ayni anlayis1 paylastigini 6grenince ¢ok sasirdi. Calismasini gergeklestirdigi
Papua Yeni Gine’nin en 1ssiz bdlgelerinde bile, yerlilerin insanlarin yiizlerinde gosterilen
duygular1 tanimlayabildigini kesfetti. Papua Yeni Gine ormanlarinda yapilmis olan bu
deneylerden sonra yiiz ifadelerinin incelenmesi biiyiik ilgi gérmiistiir [4]. EKman’in grubu
tarafindan olusturulan Yiiz Hareketi Kodlama Sistemi (FACS), yiiz ifadelerini kodlamak i¢in
olusturulmus ilk sistemdir. Hem animatorler hem de psikologlar, viicuttaki duygularin
fiziksel tezahiirlerini tam olarak tanimlamak i¢in bir kriter olarak FACS’yi faydali
bulmuslardir [5]. FACS kullanilarak, tibbi olarak akla gelebilecek hemen hemen her yiiz
ifadesi manuel olarak siniflandirilabilir. Bu durum, insan etiketleyicilerinin ifadeyi bilesen
parcalarina ayirmasina ve olusturulmasindan sorumlu gecici boliimleri kesin Eylem
Birimlerine (AU) doniistiirmesine olanak tanimaktadir [6]. Zeka baglaminda AU’lar, temel
duygularin taninmasi ve onceden programlanmig komutlarin verilmesi gibi kapsamli karar
verme siirecleri i¢in kullanilma potansiyeline sahiptir. Bu konunun énemi, hem Akademik
Birimler (AU’lar) hem de Dr. Ekman igin bin sayfadan fazla FAC rehber kitabinda
Ozetlenmistir. Belirli kosullar altinda, otomatik yiiz ifadesi tanima sistemleri AU’lar
kullanmaktadir. Robotik ve otomatik isler i¢in yazilimdaki son gelismeler nedeniyle,
giivenilir bir yiiz ifadesi tanima sistemine duyulan ihtiya¢ artmaktadir. Bilgisayarlarin ve
diger otomatik sistemlerin bir giin insanlarin duygusal durumlarimi tipki insanlar gibi
okuyabilecegine inanilmaktadir [7]. Bilim insanlari, insan-makine etkilesimlerinin
gelistirilmesinde biiyiik ilerleme kaydetmistir. Ayn1 zamanda daha fazla kisi, insanlarin ve

robotlarin birbirleriyle nasil iletisim kurduklarini aragtirmaktadir. Kinect ve Wii gibi video



oyunlarinda hareket sensorlerini kullanarak gercek ve sanal diinyalar: tek bir deneyimde
birlestirmek miimkiindiir. Siiriicii uykusunu algilayabilen sensdrlerle donatilmis araglar,
trafik kazasi olasiligini en aza indirebilir. Kisa bir siire Once, yapay zekaya (Al) sahip
refakatci robotlar ticari olarak erisilebilir hale gelmistir. Yiiz ifadesi analizi bu uygulamalar

i¢in oldukca degerlidir [8].

Sonug olarak, giderek daha fazla kisi duygularini yorumlamak i¢in yiiz ifadelerine bagiml
hale gelmektedir. Yas, etnik koken, cinsiyet ve sakal gibi 6zellikler, birini sadece fiziksel
goriiniimiine gore tanimlamaya calisirken goz 6niinde bulundurulmasi gereken unsurlardan
sadece birkagidir. 1990’lar boyunca ve 2000’lerin basinda, arastirma ve gelistirme
caligmalarinin ¢ogu, otomatik yiiz duygu tespiti i¢in teoriler ve teknikler iizerinde
yogunlagmistir. Bir kisinin duygularinin ifadesi, 6znenin yiiziiniin statik veya dinamik
goriintlilerinin  kullanilmas1 da dahil olmak tizere cesitli sekillerde iletilebilir. Sony
kameralar, tibbi goriintii analizi i¢in kullanilan giilimseme tanimaya ek olarak agr1 algilama
ozelligine sahiptir [9]. Onlar i¢in diger olas1 kullanim, mevcut 6zelliklerini gelistirmek
olacaktir. Son yillarda, yiiz tanima ve yiiz duygularinin tespiti i¢in kullanilan yerel ikili
model (LBP) olarak bilinen basit ve verimli bir operatdriin kullaniminda artig olmustur. Bu
iyimser sonuglara ragmen, LBP yiiz ifadesi tanima sistemi heniiz tam olarak
gelistirilmemistir. Bazi1 arastirmalar, statik bir durusta c¢ekilen fotograflarin yiiz
ifadelerindeki ince degisiklikleri yakalayamayacagini gostermektedir [10]. Bunlar, yiiz
duygu algilamasini iyilestirmek i¢in Onerilen LBP’lerin dinamik uzantilarindan biri olan
dinamik resim LBP’lerinde genel bir gergcevenin ne kadar kolay genisletilebilecegini
gostermigtir [11]. Ayrica bu tasarimin islevselligi maliyet tasarrufu agisindan oldukca
verimlidir. Aslinda yiiz ifadelerini yorumlayabilen yepyeni, dinamik bir LBP
gelistirilmektedir. Yiizlerin statik ve dinamik fotograflarina dayali cesitli teknolojilerin
gelistirilmesi, otomatik yiiz ifadesi tanimlamanin uygulanmasini miimkiin kilmistir. Yiiz
ozelliklerini gdstermek icin ¢ok sayida yontem vardir. Ug farkli yéntem incelenecektir ve
her birinin kendine 6zgii geometrisi ve goriiniimii vardir (hibrit 6zellik tabanli strateji) [12].
Yiiz isaretleri giivenilir bir sekilde tanmip takip edilebildiginde, yiiz duygularini kavramak
ve ayirt etmek icin geometrik Ozellikler tercih edilir [13]. Yiiz ozelligi noktalarinin
geometrik yer degistirmesini tanimlamak icin gorsel bilgileri geometrik yer degistirme
Ol¢timleriyle birlestirmek ve yiiziin genel bir geometrik grafik temsilini iiretmek 6nemlidir.
Bir dizi yiiz ifadesini analiz ederek yliz anatomisini daha iyi anlamak i¢in kapsamli

aragtirmalar yapilmistir. Yiize geometrik noktalarin yerlestirilmesi sayesinde yliziin



yapisinin tespiti hizli ve kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Zhang vd. ¢ok faydali bir 6rnek
vaka sunmaktadir (1998). Bu deneyde, 34 referans noktasi yliziin geometrisini temsil
etmistir. Resim verilerini kullanarak, bu noktalar daha sonra dogrusal bir 6zellik vektori
olusturmak i¢in kullanilmistir. Duragan fotograflarda bir kisinin yiiziinde goriinen duygu,
Rudovic vd. tarafindan saglanan 39 yiiz referans noktasi kullanilarak kategorize edilebilir
(2013). Son zamanlarda 6zellikle dinamik yiiz fotografciligr alaninda bu yontemlere biiyiik

ilgi s6z konusudur [14].

2.1 Yiiz ifadesi Tanima Sistemleri

Herhangi bir yiiz tanima sisteminin birincil amaci, denegin yiiz ifadesindeki dalgalanmalarin
neden oldugu yanlis pozitif tanimlamalarin sikligini azaltmak olmalidir [15]. Bu bilgi, bir
kisinin duygusal durumunu tanimlayabilen ve ardindan uygun yiiz ifadesiyle tepki verebilen
bir aract meydana getirmek amaciyla kullanilabilir [16]. Bir bilgisayar, bir bireyin duygusal
durumunu ayirt edebildiginde, insanlarin gercek diinyada nasil davrandigina benzer sekilde
insan duygularini, ruh hallerini ve niyetlerini kavrayabilecek ve bunlara tepki verebilecektir.
Yiiz tanima yaziliminin temel amaci, yiiz 6zellikleri ve yiiz hareketlerindeki degisiklikleri
inceleyip tespit edebilen gorsel girdi tabanli sistemler olusturmaktir. Bir ifade tanima
sisteminin, yiiziinde belirli bir duyguya sahip oldugu belirlenmeden 6nce, bir dizi prosediirii
tamamlamasi gereklidir. Oncelikle sistemin egitimine ve test edilmesine temel olusturacak
fotograf veya filmler belirlenmelidir. Baz alinan her nitelik, onu digerlerinden ayiran
benzersiz 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler, yiiziin goriintiilerde goriindiigii aciyi, erisilebilir
dogal 15181n miktarin1 ve diger degiskenleri igermektedir. Bir ifade tanima sisteminin
dogrulugunun, yiiz ifadelerini tespit etmeye ¢alisirken kullandig1 temelin tiirline bagl olarak
degismesi diisiiniilebilir. Taban c¢izgisinin belirlenmesinden sonraki asama, sisteme girdi
gorevi gorecek bir resim veya videoda bireyin yiiziiniin yerinin belirlenmesidir. Bu ¢ok
onemli bir adimdir. Bundan sonra sistem, duygunun kaynagini belirlemek i¢in yiiz
goriiniimiinde veya yiiz kaslarinda herhangi bir degisiklik olup olmadigina dikkat etmelidir.
Oznenin yiiziinii kismen veya tamamen gizleyebilecek engeller nedeniyle, 6znenin
ylziindeki duygunun belirli konumunu bulmak ve izlemek zor olacaktir. Bir yiiz
tanindiginda, sistem, gozlenen niteliklere dayali olarak gosterilen duyguyu belirlemek i¢in

dudaklarin, kaglarin ve yanaklarin hareketi gibi belirli 6zellikleri incelemektedir.



2.1.1 Yiiz goriintiisii temelleri

Herhangi bir yiiz duygu tanima sisteminin gelistirilmesi i¢in esas olan, fotograf temelinin
secimidir. Tiim arastirmacilarin ayni fotograf temeline erisimi olsaydi, gelistirilen sayisiz
sistem arasinda testler yapmak ve Kkarsilastirmalar yapmak ¢ok daha kolay olurdu.
Aragtirmacilar, bir 06zelligin kalict m1 yoksa gecici mi oldugunu belirlemek icin
gozlemlenebilir 6zelliklere dayal1 bir strateji kullanir. Dudaklar ve gozler gibi kalici yiiz
ozellikleri icin izleyiciler vardir. Kenar algilama algoritmalari, kirigikliklar gibi yiiz
Ozelliklerini tanimlamak i¢in kullanilabilir. Buna karsilik, iyi bir estetik temelin mevcudiyeti
¢ok onemlidir. Yiiz Tanmima Teknolojisi (FERET) veri tabaninda, insanlarin yiizlerinin
goriintiileri gelisim ve izolasyon olmak iizere iki benzersiz kategoriye ayrilir [17]. Gelistirme
grubu, cesitli disiplinlerden arastirmacilar1 igerirken, izolasyon grubu sadece yiiz tanima
algoritmalarini test etmek icin kullamilir. Bir yiiz tanima sistemini degerlendirmek icin
FERET degerlendirme islemini bagimsiz bir taraf yonetir. Testin amaglart; cesitli
algoritmalarin dogrudan karsilastirilmasi, uygun metodolojilerin belirlenmesi, yiiz
tanimadaki teknolojinin gbézden gegirilmesi ve gelecekteki olasi arastirma yollarinin
belirlenmesidir. Ayrica arastirmada katilimcilarin yliz tanima becerilerinin artirilmasi
hedeflenmistir. Agustos 1993 ile Temmuz 1996 arasinda, FERET veri tabanindan alinan
veriler, on bes farkli oturum sirasinda toplanmistir. Bu koleksiyonda 1.199 kisinin
fotograflar1 ve 365 adet birbirinin aynis1 gorsel olmak iizere toplam 14.126 fotograf
bulunmaktadir [18]. Bir kisi, ilk giinkii ¢ekim ile ayn1 zamana denk olmayan bagka bir giinde
ikinci fotograf setini ¢ekerek bir dizi goriintii olusturabilir. Bazi kisiler i¢in, birinci ve ikinci
resim gruplari arasinda iki yillik bir ara vardir. Aradaki zaman farki nedeniyle, arastirmacilar
bir kisinin fiziksel goriinlimiinde bir yil veya daha uzun siire boyunca meydana gelen

degisiklikleri ilk kez gorebilmislerdir [19].
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1  Yiiz Lokalizasyonu

Yiiz tanima, son yillarda pek ¢ok c¢alismanin odak noktasi olmustur. Bilgisayarla gérme,
robotlara gorme Kkabiliyeti kazandirmay1 amaglayan bir yapay zeka alt alan1 olarak ortaya
¢ikmis ve ¢ok daha biiylik bir ¢alisma alanina dogru genislemistir. Bilgisayarla gorme
uygulamalari s6z konusu oldugunda, resimler elektromanyetik spektrumun birgok boliimii
kullanilarak islenebilir. X-1sinlari, ameliyat gerektirmeden insan viicudunun resimlerini
olusturmak i¢in kullanilabilir. Gama radyasyonu ve radyo dalgalarinin kullanimiyla bu
resimleri olusturan manyetik rezonans goriintileme (MRI), kanser gibi hastaliklari

tanimlamak ve tedavi etmek i¢in kullanilabilir.

Sekil 3.1. Yiiziin MRI taramasi [20].

Jant dokiimleri gibi gorsel olarak tespit edilmesi zor olan malzemeleri kiriklar, kabarcik
bosluklar1 ve dokiim islemi sirasinda fiizyonun olmadigi arizalar agisindan kontrol ederken,
degerlendirme siirecine yardimci olmast i¢in X-isinlart kullanilabilir. Gida sirketleri,
iirtinlerinin gilivenligini ve kalitesini saglamak i¢in denetim siireci boyunca X-ray ve gama
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radyasyonu kullanir [21]. Paketlenmis baliklarda kilgik bulunup bulunmadiginin
belirlenmesi, turunggillerin bdcekler tarafindan istila edilip edilmediginin tespit edilmesi,
yemeklerde su seviyesinin boliinmiis ¢ukurlar veya diizensiz su dagilimi agisindan kontrol

edilmesi gibi islemler gida giivenligi uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir.

Bilgisayarla gorme ile karsilastirildiginda yiiz tanima, gézetim ve biyometrik tanimlama
uygulamalari i¢in ¢ok az miktarda goriiniir 151k kullanir. Biyometri, her bireye 6zgii olan iris,
parmak izi veya el sekli gibi metrikleri ifade eden bir kelimedir. Gozetim altindaki bireyler
tespit edilebilir ve bu 6nlemlerin kullanilmasi yoluyla kaynaklara erisimleri kisitlanabilir
[22]. Yiiz tanimanin girisimsel olmayan dogasi ve artan kullanim basitligi, bir kisinin
kimligini dogrulamak i¢in tercih edilen araglar olarak geleneksel biyometriyi hizla golgede
birakmaktadir. Ornegin, bir uzman, kisinin parmagmi bir parmak izi tarayicisina
yerlestirmesini saglayarak bir parmak izi sistemini dogrular. Uzman olmayan kisiler, 6l¢lim

cihazi1 olarak kullanici yliziinii inceleyerek bulgularin1 dogrulayabilirler.
1. Bilgisayarla gérme hakkinda bu kadar zor olan nedir?

Tilim goriintiiler bir fotograf makinesi ile ¢ekilmeli ve daha sonra herhangi bir islemden 6nce
incelenmek {izere bir bilgisayarli gérme programina iletilmelidir. Fotograf makinelerine
programin gozii, isleme yazilimina ise beyin denir. Burada islem, bir nesneden yansiyan
15181n toplanmasi ve 15181n yogunlugunun daha sonra resmi kaydeden fotograf makinesinin
dahili sensorlerine aktarilmasiyla gergeklestirilir. Daha sonra, sensorlerin hiicre
yogunluklarinin her biri say1 1zgarasi kullanilarak 0-255 arasinda bir tam say1ya ¢evrildikten
sonra elde ettigi resmi temsil etmek i¢in kullanilir. Isik, bir frekans araliginda meydana gelen
bir tiir elektromanyetik enerji veya gorsel spektrum olarak bilinir [23]. Daha 6nceki analog
fotograf makinelerinde, artik dijital fotograf makinelerinde bulunmayan film sensorleri
kullanilmigtir. Beynimiz saniyeden kisa bir siirede yar1 saydamliktaki ¢ok kiigiik farkliliklar
sayesinde dgeyi bir kedi olarak dogru bir sekilde taniyabilir. Insan gdzii ve beyni, zaman
icinde gelisen bir tanima modelini kullanarak goriintiileri kavrayabilir. Ayrica insan gorsel
sistemi, baglamsal 6zellikleri olmayan ii¢ boyutlu nesneleri yakalamanin yani sira, derinlik,
renk, sekil ve goriinlim gibi baglamsal ozelliklere sahip {ic boyutlu 6geleri ii¢ boyutlu
nesneler bigiminde toplar. Ancak bir goriintii bir kamera tarafindan yakalandiginda ve bir
bilgisayar gorme sistemi tarafindan degerlendirildiginde, tiim bu 6zellikler kaybolur. Bir
bilgisayar goriis sistemi, iki boyutlu bir tamsay1 1zgarasindan kayip baglamsal bilgileri

basarili bir sekilde kurtarmak i¢in fotograf makinesi toplama islemini bes kez ¢evirmelidir
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[24]. Bilgisayarla gorme karmasiktir, ¢ilinkii seyrek verilerden goriintiilerin yeniden
olusturulmasini, yeniden olusturma iglemi sirasinda kaybolan baglamsal 6gelerin yeniden

olusturulmasini ve ortaya ¢ikan goriintiilerin yorumlanmasini gerektirir.

Ve

s
. o=
N7

N A4

Sekil 3.2. Yiiz 6zelligi noktalar1 [25].

2. Bir kisinin sadece goriiniigiine gore tanimlanmasi

“Yiiz tanima” ifadesi, bir yliziin tanindig1 veya taninmadig1 islemi ifade etmektedir. Verileri
toplamak, tespit etmek, islemek ve tamimlamak igin bir islem hattt kullanilir. Resim
koleksiyonu, hayvan egitimi ve tanimlamasma yardimci olmak i¢in kullanilabilir. Yiiz
goriintiileri, ilgilenilen bdlgeleri belirlemek icin analiz edilir ve bu ilgi alanlarinin yerleri
kaydedilir. Bu adimda golgeler ve asir1 151k gibi istenmeyen unsurlar resimden temizlenir
[26]. Islem hattinin son adimi olan tamima, bir yiiziin tanimlanip tanimlanmadigin

degerlendirmekten sorumludur.
3. Yiizin fiziksel 6zelliklerinin derlemesi

Bir dizi egitim goriintiisiinii gdzden gecirerek, yliz tanima sistemine ylizleri tanimasi
ogretilebilir. Koleksiyonun igerigi, varyansin gegerli bir tanimlamay1 garanti edecek kadar
kiiciik olup olmadigin1 degerlendirmek i¢in yeni olusturulan bir resimle karsilastirilabilir
[27]. Iyi bir tanmima elde etmek icin otomobiller, agaclar ve diger yiiz dis1 goriintiiler gibi
hem olumlu hem de olumsuz 6rnekler de dahil olmak tizere ¢esitli resimlerin koleksiyona

dahil edilmesi hayati 6nem tagimaktadir. Ayrica koleksiyon, kisinin bakisi yukariya veya
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asagiya doniik olanlar ve cesitli aydinlatma kosullarinda cekilenler de dahil olmak iizere

kisinin yliziiniin ¢esitli ¢ekimlerini icermelidir.
4. Yiiz Tanima, bireyleri tanima yontemidir.

Yiiz algilama, bir gorlintiideki bir kisinin yiiziinli, o kiginin kimliginin tespit edilmesini
gerektirmeden algilamak i¢in kullanilan bir yontemdir. 2001°den dnce, “Basit Ozelliklerden
Arttirnllmig Bir Basamak Kullanarak Hizli Nesne Tanimlama” olarak bilinen teknik, yliz

tanima alaninda kayda deger bir basar1 olmustur.

Viola-Jones, dnceki yiiz tanima sistemlerinde oldugu gibi piksel analizi yerine Haar benzeri
Ozelliklere dayanan “Haar-smiflandirict” teknigini gelistirmistir. Nature Communications
algoritmay1 yayinlamistir [28]. Fotograflar1 siniflandirmak i¢in Haar siiflandiricist olarak
bilinen teknik hem olumlu hem de olumsuz 6rneklerden kapsamli bir sekilde yararlanmigtir.
Siniflandiricinin basarili olabilmesi i¢in egitim setindeki goriintii boyutlari, nesne tanimlama

icin kullanilan gorlintii boyutlariyla ayni veya daha kiigiik olmalidir.

3.2 Yiiz Lokalizasyonuna Giris

Baslamak i¢in, otomatik bir yiiz ozelligi ¢ikarici, yliziin alanimi ve dis ¢evresini
belirlemelidir. Kapsamli bir yiiz yerellestirme sistemi gelistirmek i¢in asagidaki sorunlari
¢ozmek ¢ok Onemlidir. Yiiz ve fotograf makinesi arasindaki etkilesim nedeniyle bazi
goriintiiler gozler, burun ve agiz gibi yiiz 6zelliklerini bozabilir veya gizleyebilir. Sakal,
biyik ve gozliikler, engelleyici yiiz 6zelliklerine 6rnek olarak verilebilirler. Ayrica makyaj

ylizde yapay alanlar olusturabilir veya yiiziin ¢irkin goriinen dogal sinirlarini gizleyebilir.

Yiiz 6zelliklerinin bigimi, iletilen duyguya yanit olarak énemli dlciide degisir. Baz1 yonler
bastirilabilirken, digerleri yalnizca kisi uygun zihin durumunda oldugunda belirginlesir.
Fotograflar ¢esitli aydinlatma ve kamera kosullarinda ¢ekildiginde, yiiz 6zelliklerinin rengi
onemli 6l¢iide dalgalanir. Yiizlin baz1 6zellikleri bulaniksa ya da golgeler veya pariltilarla

birlesiyorsa, renk bilgisi kaybolabilir [29].

Fotograflardaki kisileri tanimlamak i¢in ¢esitli teknikler vardir. Bu stratejiler arasindaki
bliyiik ol¢iide ortiisme g6z Oniine alindiginda, kesin olarak siniflandirilamadiklar1 gergegine

ragmen, birlikte yerlestirilmeleri onerilir.
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Yukaridan asagiya yontemi: Birka¢ yiiz 6zelligi arasinda kurala dayali baglantilar
olusturmak miimkiindiir. Bir yiizde iki gbz, bir burun ve bir agiz vardir ve bunlarin hepsinin
farkli yerlesimleri vardir. Yukaridan asagiya yontemler, hiyerarsik kurallarin kullanimi
yoluyla hedeflerine ulasir. Arastirmacilar, en temel ilkeleri degerlendirmek i¢in diisiik
¢ozlintirliiklii goriintiilerin, en spesifik standartlar1 analiz etmek i¢in ise yliksek ¢cozliniirliikli
fotograflarin  kullanildigint  gézlemlemislerdir. Yang ve Huang aragtirmalarini
yaymladiklarinda, &ncelikle yiiz bolgesinin bir ornegini elde ettiler [30]. Islemin
baslangicinda her komsu hiicrenin yogunlugunun, etrafindaki dort hiicrenin yogunluguna
esit oldugu basit bir dort komsu hiicre modeli kullandilar. Kenar algilamayla tanimlanan yiiz
ozelliklerinin konfigiirasyonlari, kabul edilebilir olup olmadigina karar vermek i¢in en
yiiksek kaliteli resimlerle karsilagtirilir. Ayrica Kotropoulos ve Pitas, yukaridan asagiya
yontemine ek bir yaklasim dnermistir. Buna goére resimlerdeki yiizler, resimlerin yatay ve
dikey yogunluk histogramlari analiz edilerek tespit edilebilir. Yiiz 6zelliklerini kesfetmek

icin, ¢ikarilan yiiz bolgesinin dikey ve yatay histogramlari degerlendirilmelidir [31].

Sekil 3.3. Yiiz 6zelliklerine gore yiiz lokalizasyonu [32].

Yiizle ilgili insan bilgisini kurallara doniistiirmek, ¢oziilmesi zor bir istir. Siirlarin hatali
tespit edilmesinden kaginmak igin, kurallarin ¢ok 6zel veya ¢ok genel olmamasini saglamak
gereklidir. Kural tabanli dogrulamanin bir diger dezavantaji, ¢ok cesitli yliz ifadelerini
icerecek sekilde genisletilmesinin gerekliligidir. Yas, yon, aydinlatma ve cilt tonu, bir kisinin
yliziiniin nasil siniflandirildigr tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Goriintii hazirlama
yontemleri kullanilarak, nihai goriintiideki varyasyon miktari azaltilabilir. Gauss tiirev
filtreleri ve Gabor dalgaciklari ise daha stabil temsiller tiretir [33]. Isik farkliliklarint hesaba
katmak i¢in goriintii, golge diizeltme filtreleri ve histogram esitleme kullanilarak islenebilir.
Yukaridan asagiya sistemlerde islenmesi gereken veri miktar1 genellikle etkin bir sekilde
yonetilemeyecek kadar biiyiiktiir. Bu stratejiyi hesaplama agisindan uygulanabilir kilmak
icin girdi goriintlisiiniin boyutu minimumda tutulmalidir. Ancak arastirma yiiziin i¢ kismryla

sinirli olsa bile, analiz edilmesi gereken veri miktar1 ¢ok biiyiik olacaktir.
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Asagidan yukariya yontemi: Biitlinsel tekniklerin aksine, asagidan yukariya yontemler,
bireysel yiiz 6zelliklerini tanimlamaya ve potansiyel yliz kombinasyonlarini bir biitlin yerine
bir yiliz olarak kategorize etmeye calisir. Bunun ig¢in kisilerin yiizleri, duruslarindan,
yonlerinden ve aydinlatmalarindan bagimsiz olarak belirli dzellikler sergilemelidir. “Ozellik
tabanli teknikler” terimi ile yiiziin ayirt edici 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak ve kullanmak i¢in
caba sarfetmek ifade edilir. Bu ayrintilar, bir yliziin var olup olmadigin1 ve nerede
bulundugunu belirlemek i¢in gereklidir. G6z dedektorii, burun dedektorii ve agiz dedektorii
kullanilmadan bu islem basarili olamaz. Tek bir yiiz yerine form degistirebilen bilesenlerin
bir spektrumunu tanimlamak i¢in daha yiiksek ¢oziiniirliiklii fotograflar ve daha fazla isleme
kapasitesi gerekecektir [34]. Bu teknigi kullanirken kisinin yiiziine diisen sag, gozlik ve
golgelerin neden oldugu tikanikliklar nedeniyle yiiz hatlarmi tanimlamak zor olabilir.
Sinirhiliklarina ragmen 6zellik tabanli yaklasimlar, basit olmalar1 nedeniyle yiiz tanima ve

izleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.

3.2.1 Sablon Esleme

Sablon eslestirme, asagida tanimlanan sablonlar kullanarak bir yiizii temsil etmektir. Bir
yiiziin varlig1 veya yoklugu, goriintli diizenleyicide sablon ve goriintili arasindaki korelasyon
degerleri hesaplanarak belirlenir. Yiiziin yeri belirlenirken temel sorunlardan biri, teknigin
durus degisikligine dayanmasidir [35]. Tek bir yiiz gortintiisiinde ¢ok gesitli yiiz ifadelerini
diizgiin bir sekilde tasvir etmek igin tek bir sablon yerine birden ¢ok sablon kullanmak daha
etkili bir ¢oziimdiir. Bir yliz sablonunun ayarlarini degistirerek yiiziin gorinimiini

degistirmek miimkiindiir.
1. Onceden Gelistirilmis Sablonlarin Kullanilmast

Girise yanit olarak sekillerini degistirmek yerine, 6nceden belirlenmis sablonlar giristen
bagimsiz olarak ilk sekillerini korur. S6z konusu resmin iist-6rneklenmesi veya alt-
orneklenmesiyle, degisen boyutlarda yiizlerin varligi tanmimlanabilir. Onden gériiniim yiiz
sablonuna dayali bir yiiz yerellestirme yontemi sunulmustur [36]. Belirli sinirlamalar
kullanilarak bir resmin kenarlarini tanimlamak igin Sobel filtreleri kullanilabilir ve daha
sonra bu kenarlar bir kiime olusturmak i¢in bir araya getirilebilir. Gozler ve agiz gibi yiiz
ozelliklerini tanimlamak i¢in daha kii¢iik sablonlar gerekirken, yiiziin dig hatlarini resimden
cikarmak i¢in tam yliz sablonu kullanilir. Yiiz algilama sablonu, eslestirme yaklasiminda
cesitli ¢ozlniirliik ve yonlerden yararlanan bir yiiz algilama sablonu eslestirme teknigi

saglamustir. Elde edilen goriintii, orijinal yoniine gore -20 ile 20 derece arasinda bir degerle
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dondiiriiliir. Daha 6nce elde edilen goriintiileri dondiirerek gesitli yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler olusturmak miimkiindiir [37]. Laplace operatorleri kullanilarak goriintiilerden
kenarlar ¢ikarilir ve bir yiiziin mevcut olup olmadigini belirlemek i¢in fotograflar ile bir yiliz

sablonu arasindaki iliski incelenir.
2. Ozellestirilebilir Tasarim Sablonlarinin Kullanilmasi

Form degistirebilir sablon, kendisinin uyumlu hale getirdigi hedef nesnenin bir temsilidir.
Mevcut bir sablonun parametreleri degistirilerek, s6z konusu 0ge arama yapmak icin
kullanilabilir. Bu sablonu olusturmak basittir. Degistirilebilir sablon, goriintii ile dinamik
etkilesim saglar. Bir enerji fonksiyonunun kullanilmasi, giris goriintiisiiniin kenarlarinin,
girinti ve c¢ikintilarinin gablon parametrelerine baglanmasini saglar [38]. Bu enerji
fonksiyonu minimum degerine diisiiriilerek goriintii uyumlulugu agisindan en iyi sonuglar
elde edilir. Genellikle sablon parametreleri, sablonun en uyumlu seklini yansitacak sekilde
ayarlanir ve ardindan sablonun enerji fonksiyonunu azaltmak i¢in sablon parametreleri en

dik diisme yontemi kullanilarak giincellenir.

CCD Kamera Yz Verileri
Gorlntd Yz
Yakalama Tasarimi
Renkli Yz Gorintlsu Standart $ablon
Normallestirme Form Degistirmis Sablon

\ Yuz Sablonu /

Yuz Bolgesi Tespiti

Parca

l Sablonu

Yuz Bolimlerinin Algilanmasi

Sekil 3.4. Yiiziin tespit edilmesinde sablon eslestirme [39].

17



Bulaniklastirma filtreleri ve morfolojik operatorler kullanilarak girdi fotograflarindan elde
edilen kenar bilgileri gelistirilebilir. Hough dontisiimii, bir goriintiide en sik hangi eliptik
sekillerin goriindigiinii belirlemek i¢in kullanilir. En olas1 dort elips belirlenirken ve
Ozellikleri ¢ikarilirken, baslangic noktasi olarak form degistirebilen sablonlar kullanilir. Bu
ozellikler arasindaki iligki, ¢ikarilan elipslerin i¢inde bir yiiziin olup olmadigin1 belirlemek

icin kullantlir.

3.2.2 Goriiniime Dayal Yontemler

Sablon eslestirme teknigi, insan tarafindan belirlenen sablonlara dayanmaktadir. Egitim
goriintiilerini daha Once kullanilan sablonlardan ve benzeri tekniklerden olusan bir
kiitiphane ile karsilastirmak yerine, sablonlar tamamen egitim goriintiilerinden
ogrenilmelidir. Yiiz modelleri, goriiniise dayali yaklasimlarda diger tekniklerin yan1 sira
makine 6grenimi ve istatistiksel yontemler kullanilarak olusturulur. Farkliligi olustururken,
ylizler ve yiiz dis1 nesneler arasinda ayrim yapmak icin dagilimlar ve ayirt edici islevler
biciminde egitimli modeller kullanilir. Gorlinime dayali yiiz lokalizasyonu
distintildiigiinde, istatistiksel bir teknik diistiniilebilir. Bir 6znitelik vektoriinden rastgele bir
degisken olusturulur ve bu rastgele degisken daha sonra 6znitelik vektoriine dahil edilen
ozelliklere dayali olarak ‘yiiz’ veya ‘yiliz olmayan’ olarak simiflandirihir [40]. Olma
thtimalinin maksimum degerini veya Bayes siniflandirma yaklagimlarini etkili kilmak i¢in,
ozellik vektorii miimkiin oldugunca kompakt olmali ve kiiciik boyuta sahip olmalidir. Daha
diisiik boyutlu bir 6zellik vektoriinli daha yiiksek boyutlu bir 6zellik vektoriine yansitarak,
‘yliz’ ve ‘yiiz olmayan’ simiflar1 ayirt etmek miimkiindiir. Daha sonra lineer diskriminant
fonksiyonlart kullanilarak ‘yiiz’ ve ‘yiiz olmayan’ siniflar ayirt edilir. Bununla birlikte,

dogrusal olmayan sinif sinirlari olusturmak igin de sinir aglart kullanilabilir [41].
e Bir dizi giostergede dogruluk (Eigen)

Daha ¢ok temel bilesen analizi olarak adlandirilan Karhunen-Loeve ag¢ilimi, sinyal ve
fonksiyon analizinde genis uygulama yelpazesine sahip bir sinyal ve fonksiyon analizi
yaklasimidir. Arastirmacilar, yiiz goriintii analizinde bu teknolojinin kullanimi {izerinde
yogun ¢alismalar yapmuistir. 40 goriintiilii 6zgiin bir yiiz setinin, %3 temsil hatasiyla bir resmi
diizgiin bir sekilde temsil edebilecegini gostermiglerdir. Turk ve Pentland, bir yiiz
resmindeki 6zyiiz alt uzay koordinatlarin ¢igir agan arastirmalarda yiiz tanima igin kritik
oldugunu ilk kez gostermislerdir. Ayrica Ozylizlerin olusturulacagi en iyi resimlerin

secilmesi i¢in bir yontem agiklamislardir [42, 43]. Aciklanan bu yiiz smifi projeksiyon
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yaklasimi, egitim resimleri i¢in ortalama kare yeniden olusturma hatalarini en aza indirir. Bu
alt uzay i¢in temel vektorlere 6zylizler denir ve yliz analizinde ana bilesenler olarak da

adlandirilirlar.
e Sinirsel Aglar

Oriintii tanima i¢in sinir aglarmin kullanimi popiilerlik kazanmaktadir. Yiiz algilama, sinir
aglarmin yaygin bir uygulamasidir ve iki ¢6ziim sinifina sahip bir oriintii tanima sorunu
olarak diistintilebilir. Genis bir yiiz goriintiisii koleksiyonu tizerinde ¢alisilmis olan néron
aglari, yliz sinifinin ayrintili sinif yogunlugunu diizgiin bir sekilde yakalama yetenegine
sahiptir. Noronal aglarin bazi1 dezavantajlar1 vardir. Bunlardan biri optimal topolojiyi
secememeleridir. Bu nedenle gizli katmanlarin ideal sayisin1 ve boyutunu se¢gmenin zordur.
Egitim performansini artirmak i¢in, yiiz olmayan fotograflarin (s6z konusu yiiz sinifi ile ayn1
yiiz sinifinda olmasi gereken) secimini incelemek 6nemlidir. Propp ve Sanal, yliz tanima i¢in
sinir aglarinin kullanimina oOnciiliik etmistir. Verilerin siniflandirilmasi, bir sinir agi
kullanilarak gelistirilen 1024 giris birimine sahip dort katmanli bir ag kullanilarak
gerceklestirilmistir. Fotograflardaki yiizleri algilamak i¢in iki asamali bir sinir ag1 yaklasimi
gereklidir. Sinir agi, mevcut teknikleriyle sonuglanan filtreleme teknolojilerini gelistirmek
icin iki asamadan gecmistir [44]. Oncelikle ¢esitli ¢oziiniirliiklerde yiizler aranmaktadir.
Birinci sinir agy, ikinci sinir agimin bilgisini kullanarak resimdeki her noktayi filtrelemek i¢in
kullanilir. Giris resminin alt 6rneklemesi yapilir ve arama penceresinden daha biiyiik yiizleri
bulmak amaciyla bu ¢oziiniirliikte bagka bir arama yapmak i¢in ayn1 siniflandirict kullanilir.
Tekrarlanan ve yanlig yiiz algilamalarmi azaltmak igin bir filtre kullanilabilir. Her
konumdaki veri tabanindan elde edilen yiizlerin sayisini (olumlu sonuglar) saymak igin
kayan bir pencere kullanilir. Onceden tanimlanmis bir esigin {izerindeki pozitif bulgular, bir
bolgeyi “ylize ait” olarak siniflandirmak i¢in kullanilirken, bu kriteri karsilamayan bolgeler

daha fazla aragtirmanin disinda birakilir [45].
o Yapisal Sistem Modelleme ve Analizi

Kalabalik ortamlarda destek vektér makineleri (SVM’ler), yiiz tanimada yiiksek dogruluga
ulagma yetenegine sahiptir. Durum i¢in en uygun sinif sinirin1 segmek amaciyla yapisal risk
azaltma kullanarak egitim verilerini incelemektedir. Destek vektorleri (bir segimin
yapilabilecegi veriler), karar sinirlarin1 olusturmak igin karar sinirlari ile kullanilmistir. Bu
durum, tasarimimn koyu renkli destek vektorlerinin kullanimiyla gosterilir. SVM’ler,

duygusal bir karar siir1 segmek ic¢in biiyiilk miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyar ve
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kendimizi tek bir poz (6n) algilamayla sinirlasak bile, bilgi islem maliyeti makul olmayan

bir sekilde yiiksek kalir [46].

3.3  FAFE’nin Yiiz Lokalizasyon Asamasi

FAFE yontemi yiiziin konumunu, boyutunu ve yoOniinii tanimlamakla baglar. Hedef
fotograflarda (veya ¢ercevelerde) sadece bir kisinin omzunun goriinmesi planlanmistir. Yiiz,
goriintiiddeki en biiyiik elipsi bularak bu kisitlamayi1 kullanir ve cilt segmentli ikili resimden
tanimlanir [47]. Sonraki bdliimlerde, cilt segmentasyonu ve elips uydurma daha ayrintili

olarak incelenecektir.

3.3.1 Cilt Segmentasyonu

Yiiz belirlemede ayirt edici bir o6zellik olarak ten renginin kullanilmasinin etkinligi
arastirilmistir. Her kisinin cilt tonu benzersiz olsa da birden fazla ¢alisma, birincil degiskenin
renkten ziyade yogunluk oldugunu gostermistir. Renk segmentasyonu, RGB, normalize
RGB, YCrCb ve YIQ dahil olmak iizere bir dizi farkli renk uzayinda gerceklestirilebilir. Bu,
yalnizca renk bilgilerini iceren ve yogunlukla ilgili bilgileri atlayan en temel renk uzayidir
[48]. “Normalize RGB” terimi bunu ifade etmektedir. Bu renk uzayi, bu deney igin
secilmistir ¢iinkii daha onceki deneylerde yiiksek dogrulukta segmentasyon sagladigi
kanitlanmistir. Egitim setinden alinan deri alan1 6rneklerinin histogramlar: toplanir ve (r,g)
uzayina yansitildiktan sonra daha detayl olarak goriintiilenir. Veri tabanindaki cilt alaninin
dagilimi dikkate alinir. (r,g) diizleminde cilt tonlarinin dar dagilimi nedeniyle, goriintii cilt
tonlarinin ¢ok smrli bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Bu grafikteki (r,g)
degerlerinden goriildiigii gibi, basit bir seviye dilimleme islemi kesin veri segmentasyonu ile

sonuglanabilir.

Orijinal Goriinti Maske Cikis
2 —

Sekil 3.5. Cilt bolgesinin segmentasyonu [51].
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Bir goriintiiniin karanlik alanlarinda yetersiz renk bilgisi oldugunda yanlis segmentasyon
meydana gelir ve bu durum da hatali segmentasyona neden olur [49, 50]. Bu sorun, daha
once bahsedildigi gibi giris goriintlilerinde renk esigine ek olarak gri seviye esigi
kullanilarak onlenir. Bilim insanlari, cilt bolgesini ¢ikarmak igin gri seviye kriterleri 0,4r0,5

0,290,4 ve 1>50yi kullanmislardir.

3.3.2 Elips Uydurma

Bu calisma i¢in girdi fotograflar ¢ekildiginde, kisinin yiiziiniin 45 derecelik bir yiiz dontist
ile kameraya doniik oldugu varsayilmaktadir. Yiiziin agisi, pozisyonu ve konumu, ciltten
¢ikarilan ikili resimde miimkiin olan en biiyiik elips aranarak belirlenebilir [52-54]. Dairesel
alanm bu durumda makul bir yiiz olduguna inanilmaktadur. Ikili goriintii, yiiz organlari, sakal
ve gozliikle ilgili kiigiik hatali tespitler ve bosluklar icerebilir. Yiiziin yanlis tespitlerini ve
eksik kisimlarimi diizeltmek i¢in, ciltten ¢ikarilan ikili resimde ekstraksiyon sonrasi
morfolojik degisiklikler yapmak gereklidir. Acilis yaklasimi, nxn yapilandirilmis
bilesenlerini kullanir. Bu senaryoda daha kiigiik goriintiiniin kenar boyutunun n=1/32’si
dikkate alinir. Yiiz organlar ve sagla ilgili sorunlarin yani sira, ikili gésterimin yiiziin diger
cesitli bolgeleriyle ilgili sorunlar1 vardir. Ozgiin renk dagilimlar1 nedeniyle, ¢ikarilan ikili
resimde delikler olarak goriiniirler. Elips uydurmaya uygun bir alan saglamak icin ikili
resmin kapatilmasi gereklidir. Bu yontem, 3nx3n yapisal elemanini kullanir. Yiiz belirleme
yontemindeki bir sonraki asama, bir elips ile en yakindan eslesen alani belirlemektir.
Zamandan tasarruf etmek i¢in ¢ikarilan cilt bolgesinin i¢ine uyan en biiyiik dikdortgen
aranir. Ardindan, bu alanin genisletilmis bir kopyasi, orijinaline en yakin olan elips i¢in
aranir [55]. Asindirma teknigi, renk, sekil ve simetriye dayali olarak fotograflardan yiiz
ozelliklerinin c¢ikarilmasina yonelik bir yontemi tamimlayan degeri yinelemeli olarak
artirarak en biiyiik 31x21 dikdortgene sahip ikili goriintiiyti bulmak icin kullanilir. Yiizii bir
elips olarak temsil etme yaklasimlari, dikey ve yatay yonlerdeki farkliliklara dayanmakta
olup, hangi elipsin yiizii en iyi sekilde temsil ettigi belirlenmistir [56]. Bu tezde kullanilan
yluz elips uydurma teknigi, agiklanan bu yontemle temelde aymidir. Yiiz elips
parametrelerinin aranacagi alan segildikten sonra, yiiz elips parametrelerini ¢gikarmak igin bu
yaklasim kullanilir. Bir dizi ayirt edici 6zellik i¢in en iyi eslesmenin nasil bulunacagin

gdsteren bir drnek olarak elips seklinde bir kenarlik kullanilacaktir.
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3.4  Yiiz Ozellik Cekimi

Biyometri, yirminci ylizyilin basindan beri kisileri tanimlamak i¢in kullanilmistir. Yiiz
tanima, mevcut biyometrik tanimlama tekniklerinden sadece biridir. Yiiz tanima, iki kiginin
yiizlerini karsilastirmanin otomatik bir yoludur. Yiiz tanimanin diizgiin ¢alismasi biiyiik
Olclide ayiklamaya baglidir. Ayni yiize ait goriintiiler ayni kisiden elde edilse bile miikemmel
bir eslestirme yapilamaz. Bireyler arasindaki etkili iletisim ve katilim, altta yatan insan
davraniginin anlagilmasini gerektirir. Yiiz Ozelliklerini siniflandirmak igin bir sistem
tasarlamak Onerilmistir [57]. Onerilen bu sistemde cesitli egrileri karsilastirmak igin bir
bagimsiz Olgiim vektoriiniin - gelistirilmesi tavsiye edilmistir. Veri tabaninin vektor
kullanimi, ger¢ek diinya senaryolarinda yiliz tanima algoritmalarinin gosterilebilecegi
noktaya kadar ilerlemistir. Devam eden algoritma arastirmalarinin yani sira, genis bir yiiz
gorilintiileri veri tabaninin mevcudiyeti ve yiiz tamima algoritmalarmin etkinligini
degerlendiren bir sistemin varlig1 cok dnemlidir. Ayrica bu alanin hizli biiyiimesine katkida
bulunan bagka etkenler de mevcuttur. Goriintiiniin hissedilmesini ve bi¢imini tanimlayan
yerel ikili desenleri (LBP) kullanarak dijital goriintiilerden yiiz tanima 6zelliklerini ¢ikarmak
igin dort farkli strateji kullandik. Bu teknikler arasinda Harris ve gradyan histogramlari
(HOG) araciligiyla yiiz algilama da yer almistir. Gradyan yoniiniin kopyalari, gériintiiniin
gradyan yoniinden tiiretilen hizlandirilmis saglam ozellikler (SURF) kullanilarak
gorlintiinlin 1zole bdlgelerinde tahmin edilir. SURF tanimlayicilar1 oncelikle nesneleri,
insanlar1 veya yiizleri bulmaktan ve gevrelerinden ilgi alanlarimi ¢ikarmaktan sorumludur

[58].
3.4.1 Yiiz Ozelligi Cikarma Teknikleri

Yiiz analizinde siklikla g6z ve kas ¢evresindeki cizgiler, dudaklarin sekli gibi ytiz 6zellikleri
kullanilir. Yiiz tanima, dudak takibi ve g6z takibi, yiiz sinirlarindaki degisiklikleri dogrudan
izlemeyi amaglayan konulardan sadece birkagidir. Tip literatiiriinde bir yiiz 6zelligi, yiiz
sinirlart ile birbirinin yerine kullanilmaktadir [59, 60]. Asagida verilenler, yiiz 6zelliklerini

tanimlamak i¢in en sik kullanilan yontemlerdir:
e Sablonlarin karsilastirilmasi ve kiyaslamalarin yapilmasi.
e Dalgaciklarin tekniklere uygulanmasi.

e Mekansal segmentasyona dayali teknikler.
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Sablon eslestirme, bu ii¢ yontem arasinda en sik kullanilan yaklagim olsa da ayni zamanda
en zorudur. Daha 6nce aciklandigi gibi, sablon eslestirme, mevcut sablon sekli ile hedef alan
arasindaki farkliligi nicellestiren bir maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir 6rnek
sablonun formunun degistirilmesiyle gergeklestirilir. Herhangi bir sey ararken akilda belirli
bir sekle sahip olmak gerekir ancak yiiz sinirlari insanlar arasinda genis bir gesitlilik
gostermektedir. Bir kisinin ruh hali, cinsiyeti, sakali ve gozligii, yiiz goriintiisiiniin
sinirlarinin nasil goriindiigii tizerinde bir etkiye sahiptir. Bu engeller g6z 6niine alindiginda,
sablonlar i¢in ortak bir format benimsemek zorlu bir girisimdir [61]. Ust ve alt dudak
kenarlarini tasvir etmek i¢in, dort satira indirgenmis bir MPEG-4 yiiz modelinin kullanilmasi
secilmistir. Diyagramda gozler dort nokta ile temsil edilmektedir. Y{iiziin 6znitelikleri, ¢ok

durumlu bir sablon eslestirme yaklagimi kullanilarak ¢ikarilmistir.

eigenface 0 eigenface 1 eigenface 2 eigenface 3

eigenface 5 eigenface 6 eigenface 7

eigenface 8 eigenface 9 eigenface 10 eigenface 11

Sekil 3.6. PCA uygulanmasindan sonra yiiziin 6zelligi [64].

Bu arastirmada ¢ farkli agiz tiiriinii temsil etmek i¢in acgik agiz, kapali agiz ve sikica
kapatilmis agiz olmak iizere ii¢ farkli agiz sablonu kullanilmistir. Sablon, ilk karede

goriintiilenmis ve daha sonra sablonun o&zellikleri gelecekteki karelerde ayarlanmustir.
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Mevcut ¢ercevedeki aktif agiz sablonunu belirlemek i¢in renk bilgisi kullanilmistir. Ayrica
gozleri tasarlarken acgik ve kapali gozleri tasvir etmek i¢in iki durumlu bir sablon
kullanilmistir. Mevcut sablon modelini segmek i¢in bir iris dedektorii kullanilmistir. Picard,
kiziltesi tabanli goz tanima ve sablon eslestirme kombinasyonunu kullanarak iist yiiz
ozelliklerini ¢ikarmis ve izlemistir [62]. Sablon parametrelerini kurtarmak i¢in PCA
kullanilmis ve saniyede 30 kare 6zellik izleme hiz1 bildirilmistir. Bu sistemin 6zellik ¢ikarma
yaklasimi, 6nceki teknigin bir uzantisidir. Sablon eslestirme islemlerinin ¢ogunu baslatmak
ve sablon parametre veri tabanini baglatmak icin genellikle bir goriintii dizisinin ilk karesi
kullanilir. Bununla birlikte, dnerilen yaklagimin goz kiirelerini algilamak i¢in bir kizilotesi
kamera yapisina ihtiya¢ duydugunu belirtmekte fayda vardir. Gozleri tespit ettikten sonra,
en belirgin yiiz 6zellikleri i¢in sablonlar bulunur ve bu sablonlar kullanilarak parametreler
tiiretilir. Ust yiiz sablonunu hesaplamak icin yenilik¢i bir yontemi sunulmustur [63].
Onerilen bu ydntemle iist yiiz sablonunu bulmak igin gozlere giivenmek yerine, COE
kullanilir. Bu bilgilerle, dudaklar ve kaslar gibi alt yiiz 6zelliklerinin yan1 sira gozlerin ve
kaslarin konumu ve boyutu/yonii gibi iist yiiz 6zelliklerinin tiiretilmesi miimkiindiir. Bu
bolgelerden 6zellik konumlarini ¢ikarmak i¢cin UFR ve LFR olmak iizere iki farkli sablon
kullanilir. Sablon parametreleri COE ve COM dosyalarina eklendikten sonra, bunlari

hesaplamak i¢in PCA teknigi kullanilir.

3.4.2 Hedeflenen Yiiz Gorevleri

Bu tezin amaci, resim segmentasyonu ve alan kategorizasyonu icin yeni fikirler
olusturmaktir. Renk, doku ve bi¢im gibi tanimlayicilar kullanilarak alanlar olusturulabilir ve
adli tip da dahil olmak {izere bir dizi yiiz analizi uygulamasi i¢in yeni derin 6grenme
mimarileri gelistirilebilir. Yiiz tanima ve kisiden bagimsiz yiiz ifadesi kategorizasyonu gibi
problemler, 6zellikle kisitlamasiz kosullarda daha zor oldugu i¢in bu konuya odaklanilmstir.
Artan sayida kullanici, yiliz tanima teknolojilerini kullanarak fotograf ve videolardaki kisileri
tanimlamak i¢in yapay zeka kullanmaktadir. Gorsel 6zellikleri toplayip bunlari verilere
dontistiirdiikten sonra, diisiik boyutlu bir 6zellik uzayi(piksel) hesaplanabilir [65, 66]. Yiizi
tanimlamak i¢in, en yakin eslesme olan yiizii segmek amaciyla elde edilen alan referans veri
tabani ile karsilagtirilir. Geleneksel yiiz tanima yontemlerini kullanarak “diiglim noktalar1”
olarak adlandirilan yiiziin 80’den fazla farkli boliimiinii incelemek miimkiindiir. Bu
ozellikler arasinda gozler arasindaki mesafe, burnun uzunlugu gibi geometrik oranlar yer
almaktadir. Yiiz tanima yazilimi, benzersiz gorsel ve geometrik Ozelliklere gore farklh

bireyleri ayirt edebildiginde, daha iyi performans gostermektedir. En yeni bulugsal
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teknolojiler, daha kesin bulgular saglamak i¢in cildin yapisini, seklini ve rengini
degerlendirmeye oncelik vermektedir. ABD Savunma Bakanligi 1990°1arin basinda bireyleri
tanimlayabilecek bir teknoloji aramaya basladiginda, yiliz tanima teknolojisi halk arasinda
popiilerlik kazanmistir. Yiiz tanima ilk olarak 2001 yilinin baslarinda Florida, Tampa’daki
25. Super Bowl’da halka gosterilmistir. Daha sonra polis giigleri tarafindan kalabaligin
arasina gizlenmis suclulari ve teroristleri aramak i¢in kullanilmistir. Son olarak, sistemler
iilke capinda ek yiiksek riskli bolgelere yerlestirilmistir. Uluslararasi Biyometri Dernegi’ne
gore, biyometrik tanimlama ac¢isindan yiiz tanima artik ilk {i¢ sirada yer bulan ve en hizh
biiyliyen biyometrik teknolojilerden biridir. Hikiimetler ve yetkililer, 6zellikle video
gbzetim sistemleriyle eslestirildiginde, gozetim ve giivenlik nedenleriyle bu teknolojinin
kullaniminda bir artis gérmektedirler [67]. Yiiz tanima teknolojisi Fransa, Birlesik Krallik
ve Amerika Birlesik Devletleri’'nde inanilmaz bir sekilde kullanilmaya baglanmustir.
Ornegin, Nice sehri Karnaval senliklerinin bir parcasi olarak yiiz tanima teknolojisini
denerken, ABD hiikiimeti bunu havaalanlarinda vize siiresi dolmus kisileri tespit etmek igin
kullanmaktadir. Saglik, pazarlama ve turizm sektorleri, yiliz tanima teknolojisini kullanan
alanlardan sadece birkag¢idir. Bunlara ek olarak, genel niifusa sunulan bir dizi hizmet ve {irin
mevcuttur. Apple sirketi 2017 yilinda miisterilerin 6n kameraya basit bir bakisla
telefonlariin kilidini agmasini saglayan Face ID teknolojisine sahip iPhone X model cep
telefonunu piyasaya siirmistiir. Bir 3D tarayici, kimligini dogrulamak igin kullanicinin
30.000°den fazla 6zgiin 6zelligini degerlendirmektedir. Apple Pay islemleri, iPhone 7 model
cep telefonunun Face ID islevi kullanilarak da dogrulanabilir. Facebook sirketi, sosyal agda
paylasilan goriintiilerdeki kisilerin yiizde 97’sini basariyla tanimlayabilen Deep-Face
teknolojisini gelistirirken, Google sirketi ise bir yiiz tanima sistemi gelistirmektedir. Bir
Facebook kullanicis1 bir resimde ‘etiketlendiginde’, sistem kisinin yiiz 6zelliklerini kaydeder
ve saklar. Ote yandan, yiiz ifadesi tanmima, bir kisinin duygularmin en belirgin temsilini
belirlemeye odaklanir. Son yirmi yilda, bilgisayarla gérme ve oriintii tanima arastirmacilari,
yliz ifadesi analizi ve tanimaya biiyiik ilgi gostermislerdir. Biligsel bilim insanlarinin elde
ettigi sonuglar, bilgisayarla géorme ve bilimsel arastirmacilari, diger seylerin yani sira,
hareketli fotograflarda veya hareketsiz fotograflarda oyuncularin yiiz duygularini ayirt

edebilecek sistemler tasarlamaya tesvik etmistir [68].

Yiiz ifadelerini siniflandirmak i¢in bu sistemlerin ¢ogu, daha kesin siniflandirmalardan
ziyade seving, lizlintii veya gazap gibi genis duygusal kategorilere dayanmaktadir. Yiiz yiize

iletisim, ¢ok cesitli sdzsiiz duygu ve niyetleri iletmek icin yiiz ifadeleriyle iletilen sézsiiz
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sinyallere dayanir. Bir kisinin faaliyetleri, amaglari, kisiligi ve psikopatolojisi, yliiz
ifadelerinden ¢ikarilabilir. Yiiz yiize insan temasi sirasinda sozsiiz iletisim sinyalleri, yiiz
ifadeleri ve diger bedensel hareketlerle iletilir. Bu gostergeler, konusmacinin mesajini
yorumlamada dinleyiciye fayda saglayabilir. Saglikl iligkiler siirdiirebilme yetenegi, etkili
iletisim kapasitesine dayanmaktadir. Bireylerin yiiz ifadeleri, dikkatleri, kisilikleri, amaclar1
ve psikolojik sagliklar1 dahil olmak iizere onlar hakkinda ¢ok sayida bilgi aktarabilir.

Ozelik Bolgesel
Vektorleri  Siniflandiricilar

Vdl ———» Birlestirici

> — Sinif Etiketi

Vicl, c4) > >

V(c2. C3) — (SR

Sekil 3.7. Yiiz simgelerine gore yiiz 6zelliklerinin siniflandirilmasi [69].

Cevre ve yakin c¢evremizdeki insanlarla olan tiim etkilesimlerimiz, aldigimiz etkilesimli
sinyallerden etkilenir. Bu atama, ¢esitli miisterilere hitap etmek igin ¢esitli sekillerde
kullanilabilir. Otizm spektrum bozuklugu olan c¢ocuklar, sosyal ¢evrelerini daha iyi
anlamaktan fayda gorebilirler. Ayrica, konu e-grenme materyallerini ve kamu hizmetlerini
degerlendirmeye geldiginde bu teknoloji daha etkili, dogru ve ger¢ek zamanli olacaktir [70].
Insan Destek Robotu sektorii, etkilesimlerini kullanim baglamlarinin duygusal kosullarina
uyarlayabilen robotlar iiretecektir. Bilgisayarla gérme s6z konusu oldugunda, en zorlu
gorevlerden biri, goriinmeyen kisiler i¢cin gercek zamanli duygu tanimadir. Bu en zor
cabalardan biridir. Literatiirde yiiz tanima dort zorluk derecesine ayrilmaktadir. Bunlarin her
biri, ifade edilen duygunun (Spontane ve Pozlanmis) ve onu ifade eden kisinin (Spontane ve
Pozlanmis) (kendisiyle aym kisi veya farkli bir kisi) ayirt edilmesinde farkli bir zorluk
derecesi ile iliskilidir. Sonug olarak, her insan belirli bir duyguyu kendine 6zgii bir sekilde
gosterdiginden, spontane duygulari tanimlamak zordur. Siniflar aras1 6rnek miidahaleler, iki
farkli duygu sinifinin ayn1 genel gériiniime sahip iki farkli resimle temsil edildigi sik goriilen

bir olgudur. Burada kisinin spontane duygularini not etmesi ¢ok énemlidir. Kisiler olup
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bitenlerden tamamen habersiz olmalidirlar ancak kisilerin goriintiilerinin ve filmlerinin
edinilmesini ve kullanilmasini kabul etmeleri gerektigi goz oniine alindiginda bu durum pek
miimkiin goriinmemektedir. Sonu¢ olarak, saglanan etiketlerin gozlemlenen olaylardan
herhangi biriyle eslesip eslesmedigini belirlemek yerine, kendiliginden duygusal
deneyimleri tanimlamaya ve siniflandirmaya yonelik ¢ok az arastirma yapilmistir.
Uzmanlara gore, gercek insanlarin yiiz ifadelerinin fotograflarini iceren veri tabanlarinin
cogu, internette gezinmek ve belirli duygusal terimlerle iliskili resimleri depolamak suretiyle
olusturulmaktadir. Arastirmacilar, FER ve AFEW gibi veri tabanlarini siklikla kullanirlar.
Katilimcilara dersler boyunca yiiz duygularini degistirmeyi 6gretmek yerine, poz ifadeleri,
onlara pozlanan ifadeler boyunca sabit bir ifadeyi siirdiirmeleri talimat1 verilerek gelistirilir.
Genellikle sanat¢i olduklart i¢in yiiz ifadeleri yiliz tanima yazilimi kullanilarak
degerlendirilebilir [71]. Yiiz ifadelerini basarili bir sekilde tanimlamanin ikinci engeli,
bireye bagli olmayan bir sekilde verilen egitim oturumu sirasinda hazir bulunmayan

bireylerin yaptig1 gézlemlerin anlagilamamasidir. Bu tez, FER olgusunu incelemektedir.

3.4.3 Biitiinsel Aciklama

Biitiinsel olarak yapilan yiiz tanima, bir kisinin yiiziiyle ilgili mevcut tiim bilgileri kullanir
ve bu nedenle dogrulugu daha yiiksek bilgi saglar. Yiizler hakkindaki genel bilgilerin ¢ogu,
yiiz goriintiilerinin piksel bilgilerinden kolayca ¢ikarilabilen sinirli sayida niteliklerden elde
edilir. Bireyler, bu ayirt edici Ozelliklerin az bir kismi ile tanimlanabilir. Biitiinsel
yaklagimlarda yiizlin tamamu bir girdi araci olarak kullanilir. Her yiiz goriintiisiinii bir matris
kullanarak temsil etmek yerine, her bir yiiz goriintiisiinii temsil etmek i¢in tiim pikselleri tek
bir vektdr olarak listeleyen yiliksek boyutlu bir sinyal vektorii kullanilir. Yiiz tanima
literatiirtinde, dalgacik alt bantlari, Gabor filtreleri, optimal matris ¢arpanlarina ayirma,
yonlendirilebilir piramit doniisiimii, bagimsiz bilesen analizi (ICA) ydntemi, Zernike
momentleri, kiiresel Gabor-Zernike 6zellik tanimlayicilar1 ve temel bilesen analizi (PCA)
tabanli Fisherface yontemi dahil olmak {izere ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Akademik
arastirmalarda, biitiinsel yaklasimlarin o6zellikler arasindaki benzerlikleri ¢ikarmada ve
hesaplamada etkili oldugu gosterilmistir. Bir yliz goriintiisiinden genel bilgileri ¢ikaran 2
seviyeli dalgacik Orneginde gosterildigi gibi, bazi faydalar1 olmasina ragmen bazi

dezavantajlar1 da vardir.
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3.4.4 Bolgesel Aciklama

Yerel (Bolgesel) Ikili Kaliplar (LBP), ¢esitli konumlarda goriilebilen bir kalip tiiriidiir.
Bolgesel iki bitlik (binary) modeller gelistirilmis olup bu arastirmada ilk bolgesel tanimlayici
olarak deginilmistir. LBP, doku smiflandirmasinin yani sira, yliz goriintiilerinin 6zellik
yamalarini hesaplama konusundaki biiyiik potansiyeli sayesinde, 6zellikle yiiz tanima olmak
tizere farkli pek ¢ok siniflandirma islemi i¢in kullanilmistir. Her goriintli pikseli i¢in bir
etiket olusturmak amaciyla LBP tanimlayicisi, degerini {i¢ komsu 3x3 alt blok komsusunun
degerleriyle karsilagtirir, burada kesinlikle negatif degerler 0 ve pozitif pozitif degerler 1
olarak kodlanir ve LBP tanimlayicisi uygulanir. Sol alt késeden baslayarak, sekiz binary
deger, piksel etiketi tarafindan ondalik bigimde temsil edilen sekiz bitlik kodu yapmak i¢in

saat yoniinde birlestirilir.

LBP tanimlayicisi ¢esitli uygulamalara uygulandiginda, LBP’ye benzer yaklasimlarin
onemli Olclide artmasina ve tamamen yeni yaklasimlarin meydana gelmesine yol agmustir.
Genel LBP benzeri yaklasimlar 6nemli Olgiide popiilerlik kazanirken, orijinal LBP
tekniginin ayirt edici giiciinii, saglamligin1 ve kirilmasini elde etmek ve gelistirmek i¢in
literatiirde ¢ok sayida LBP modifikasyonu oOnerilmistir. LTP’nin yiiz tanima
uygulamalarinda Tan ve Triggs’in ilk operatdrinden (LBP) daha etkili oldugu
kanitlanmistir. Bir esik kullanildiginda, merkez piksel ve komsu pikseller arasindaki fark,

tic say1 (1, 0 veya -1) kullanilarak temsil edilmektedir.

35 Siiflandirma

Denetimli siniflandirmanin temel amaci, nesnelerin onlar1 farklilastiran niteliksel veya
niceliksel 6zelliklere dayali olarak siniflandirilmasina imkan veren kurallar gelistirmektir.
Nicel Y degiskenleri genellikle regresyon islemlerinde kullanilir. Asagida en yaygin

kullanilan yiiz analizi algoritmalar1 incelenecektir.

3.5.1 En yakin komsu

“Sonraki komsu aramas1” terimi, bu aragtirmada kesin ve tahmini sonuglar saglayan sonraki
komsular1 kesfetmeye yonelik metodolojilere atifta bulunmak igin yorumlanmalidir.
Herhangi bir yanlis anlagilmay1 veya yanlis yorumlamay1 onlemek ve ¢esitli arama tiirleri

arasinda ayrim yapmak icin ‘kesin’ ve ‘tahmini’ sozciikleri kullanilacaktir. Bunun diginda,
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bu ¢alisma boyunca “dogrusal arama” ve “kaba kuvvet aramas1” terimleri birbirinin yerine

kullanilmaktadir.
1. Yakin veya yan komsunun belirlenmesi

Diisiik boyutlu gorsellestirmeler indirgenmis bir boyuta sahip oldugundan, belirli bir nokta
koleksiyonunda o noktaya en yakin k noktasini tespit etmek amaciyla belirli bir nokta olan

sonraki komsu K’nin dogrulugu daha kolay bir sekilde gosterilebilir.

Sirali ve uzaysal boliimleme algoritmalarii birlestirerek, bir aramada kesin en yakin
komgular1 elde etmek miimkiindiir. Sorgu noktasi ve tiim veri noktalari, aralarinda en kisa
mesafeye sahip olanlar1 belirlemek icin sirayla incelenir. Birgok arama uzayinda, arama
uzayini bir k-d agaci kullanarak bolmek, ¢ok daha hizli aramalarla sonuglanabilecek yaygin
bir uzay boliimleme teknigidir. Diisiik boyutlu bir ortamda, uzay boliimleme yaklagimlari
siralt arama algoritmalarindan daha iyi performans gosterebilir, ancak sirali arama teknikleri

genellikle ortalama olarak daha iyi performans gosterir.
2. Kk’ye en yakin komsularin arama yapilarak bulunmasi

Standart algoritmalarin gerektigi gibi performans gostermedigi durumlarda bu yontem,
mevcut yaklasimlara uygun bir alternatif olabilir. K-en yakin komsu sorununun tahmini olan

en yakin komsu varyanti bu senaryoda gecerlidir.

3.5.2 Destek Vektor Makineleri

Veri madenciligi s6z konusu oldugunda, SVM’leri kullanmanin ¢esitli avantajlar1 vardir ve
her biri 6zgiindiir. SVM ile bolgesel minimumlarla ilgili herhangi bir sorun yoktur (bu durum
Sinir Aglari ile ilgili 6nemli bir sorundur) ve diger yaklasimlarin aksine, SVM’nin etkili bir
sekilde calismasi i¢in yalnizca birkag parametre gereklidir: temel olarak kapasite ve
kullanilacak g¢ekirdek (ve ¢ekirdegin gerektirdigi tiim parametreler). Cekirdek islevselligi,

SVM’lerin performansi {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

29



y Kiglk Marj y
A e A
:
| {Ayirma Cizgisi Karar Siniri)
® o
; N
’ .. |/ A 5B
’ 1 A
Sinif A ‘ | A Sinif A
| A
: A
; A
4' P X 4'
Sol? veya Sag?

Sekil 3.8. Destek vektor makinesi kullanilarak siniflandirmanin yapilmasi.

SVM’ler yiizlerce 6zelligi isleyebilir, genellikle son derece hizlidir ve olduk¢a ¢ok yonliidiir.
Cekirdek cok giiclii bir fikirdir ¢linkii yalnizca ugrastigimiz veri tiiriinii degerlendirmemizi
gerekli kilar. Kosullara ¢ok uygun, yiiksek kaliteli bir Cekirdek ile ugrasirken ¢ok sayida 6n
isleme yontemi gereksizdir. Bunun yerine, miimkiin oldugunca “ham forma yakin” verilerle
calismak oOnemlidir. Tipki ger¢ek hayatta oldugu gibi, verilerin smiflandirilmasina
odaklanilmalidir. Bazen veri madenciligi alaninda ortaya ¢ikan tiim matematik ve istatistik
konularinin ele alinmasi gerekli degildir. Bunun yerine gergeklere odaklanilmalidir. Konu
hakkinda bilgi sahibi olunmasi durumunda kolayca bir Kernel gelistirilebilir ve probleme

uygulanabilir. Boylelikle diizelme kendiliginden saglanacaktir.

3.5.3 Noral Aglar

Siniflandirma ve regresyon uygulamalari i¢in sinir aglarini kullanmak gelenek bir yontemdir

ve bu yaklagim popiilerlik kazanmaktadir.
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Sinyal ozellikleri

Gizli katman

Giris katmani

Sekil 3.9. Yapay sinir aglarinin yapisi.

SVM tabanli siniflandiricilarda oldugu gibi bir sinir ag1 tabanli siniflandirici, aragtirma
goriintiilerinin etiketlerini tahmin eden bir model tiretmek i¢in egitilmelidir. Sinirsel
siiflandiricinin yapist ti¢ katmanlidir: girdi katmani, ¢ikti katmani ve bir veya daha fazla
ara katman (gizli katmanlar olarak da bilinir). Bir katmandaki her noron, tist katmandaki her
noronla etkilesime girer. Sinir aginin son katmanindaki her sinif etiketi i¢in, goriintiiden
olusturulan o6zellik vektorii ile aymi olan tek bir noron atanir. Otomatik kodlayic
simiflandiricy, girdiler ve etiketleri arasindaki dogrusal olmayan etkilesimleri tanimlamak
icin siniflandirma siirecinde gizli bir katman kullanir. Tek bir gizli katman kullanmak yerine
bircok gizli katman kullanildiginda, siirekli olmayan bir ayirt etme fonksiyonunun
modellenmesi daha basit hale gelir. Otomatik kodlayict siniflandirict egitimi sirasinda her
giris 0zellik vektoriine bir etiket atamak igin noronlar arasindaki baglantilarin agirliklarini
tahmin etmek Onemlidir. Daha fazla gizli katman eklendik¢e, olast agirlik

kombinasyonlarinin sayist hizla artmaktadir.
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4. ONERILEN YONTEM

4.1 Sistemin Ana Hatlar

Mevcut caligma, kayitlardan elde edilen verilerin analiz siiresini azaltmak ig¢in goriintii
isleme teknikleri, yiiz tanima ve yiiz ifadesi tanima gibi sinir aglarinin kullanimi yoluyla
kullanilabilirlik testine otomatik bir yaklasim gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu sekilde,
kullanicinin bir arayiiz kullanirken yaptig1 ifadelerin nasil siniflandirilacagi ve bu ifadelerin

kullanicinin sistemle belirli bir anda etkilesimi ile nasil iliskilendirilecegi analiz edilecektir.

4.1.1 Onerilen CNN Algoritmasi

Resim tanima ve siniflandirma agisindan en basarili yapi konvoliisyonlu sinir agidir (CNN).
CNN algoritmasiyla ¢calismak i¢in yalnizca CNN’in insanlari, nesneleri, trafik isaretlerini ve
otonom arabalari ayirt etme yetenegini inceleyecegiz. Konvoliisyon matematiksel bir
yontem olup “evrisimli” kelimesi bu islemin bir ag tarafindan kullanilmasini ifade
etmektedir. Bir ag “evrisimli” olarak nitelendiriliyorsa, konvoliisyon yo6ntemini
kullanmaktadir. Konvoliisyona benzer dogrusal bir eylem yoktur. Evrisimli aglar,
konvoliisyonun katmanlarindan en az birinde matris ¢arpiminin yerini aldigt bir tiir sinir
agidir. Iki ayr1 boliime ayrilirlar. Ug ana rengi dogru bir sekilde tasvir etmek igin, gri
tonlamal1 veya renkli bir goriintii, iki boyutlu veya {i¢ boyutlu bir piksel matrisi (kirmizi,
yesil ve mavi) icermelidir. Sekil 4.1°de bir CNN’nin konvoliisyonlu kisim olarak bilinen

boliimii gosterilmektedir.
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1
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1
1
1
1
1
1
1
1

tiksinmis
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sinirsel

Goruntuler

Siniflandirma

Sekil 4.1. Onerilen sistemin ana adimlari.

“Ozellik haritalar1” olarak da bilinen konvoliisyon haritalari, bir goriintiiniin “konvoliisyon
cekirdekleri” olarak bilinen bir dizi filtreden gecirilmesiyle olusturulur. Birkag ara filtrenin
kullanilmast ve yerel bir maksimum islem sayesinde, resmin ¢oziiniirliigii azalir. CNN kodu

olarak bilinen bir 6zellik vektorii elde etmek i¢in haritalari diizlestirme ve onlart evrigimli
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bir sinir agina baglama siireci gereklidir. Cok katmanli algilayicilar olarak da bilinen
MLP’ler, agin tiim néronlarimin 6zelliklerini entegre ederek bir goriintiiyii kategorize etmek
i¢in kullanilir. Bir MLP nin ¢1kt1 katmaninda her sinif i¢in bir néron bulunur ve goriintiiniin

smif kategorilerinin olasilik dagilimini yansitir [50].

4.1.2 Evrisimli (Konvoliisyonlu) Sinir Aglarinin Mimarisi

Daha 6nce sdylenenlere gore ¢cok katmanli algilayici, evrisimli ndron(sinir) aglarmin (MLP)
temelini saglar. CNN mimarisi, farkli iglem seviyelerine sahip birka¢ yigindan olusur.

CNN’in web sitesinde ti¢ farklt CNN seviyesi vardir ve her seviye farkli bir amaca hizmet

eder.

. Cesitli alici alanlarin Ortiisme derecesini kontrol eder.

. Cikis hacmini artirmak, alic1 alanlarin daha diisiik perde seviyelerinde Ortiisen alici
alanlarin olasiligin artirir.

o Giris hacminin sinirina sifir koymak “sifir doldurma” olarak bilinir ve bazi ayarlarda

yontem “marj (sifirda)” olarak da bilinir.

Ik evrisimli katmaninin (CONV) cikis hacminin boyutu, asagidaki hiper parametreler

tarafindan belirlenir:

J Derinlik

. Egim

. Kenar boslugu

o Ing kare basina konvoliisyon ¢ekirdek yogunlugu (veya ayni alici alanla iliskili néron

say1si)

Saglanmas1 gereken son hiper parametre, sifir boyutlu dolgudur. Bu marj iiretilen {iriin
miktarm belirler. Ozel olarak, hacmin orijinal yiizey alaninin korunmas: istenilebilir [48].
Evrisimli aglarin terminolojisinde, konvoliisyonun ilk parametresi genellikle girdi olarak
adlandirilirken, ikinci parametre genellikle ¢ekirdek olarak adlandirilir. Uzmanlar genellikle
tamamlanmis Uriinii “6zellik haritas1” olarak adlandirirlar. Temel bilgilere bagli kalma

egilimine ragmen erisilebilecek sayisiz karmasikligin farkinda olmak ¢ok dnemlidir.

Konvoliisyon ¢ekirdegi olan bir goriintiiyii “gegersiz  kilmak™ istenirse, esasen
konvoliisyonlar arasinda bir c¢ekirdek kaymasi olan dolgu kullanilabilir. Bu durum,

konvoliisyon ¢ekirdegi kullanildiginda miimkiindiir. Genisletici konvoliisyon, daha genis bir
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cekirdek kullanan konvoliisyonla karsilastirilabilir bir tekniktir (6rnegin, konvoliisyonu
hesaplamak icin iki pikselden biri alinir). Hesaplamada goz ardi edilecek piksel sayisini

belirleyen genisleme orani bagka bir segenektir.

Ayrilabilir konvoliisyonlar, genellikle yer degistirmis konvoliisyonlar olarak anilirlar. Daha
kiigik konvoliisyonlara bdliinebilen konvoliisyon tiirleridir. Ayrilabilir konvoliisyonun
sonucunda, goriintii yatay veya dikey olarak ters g¢evrilmis gibidir. Bu seviyede suyun

biriktigi goriilebilir.

Bir CNN mimarisinde havuzlama kullanmanin faydalarindan biri, bazen sonraki iki
konvoliisyonlu katmani yerlestirerek asir1 yiikklemeyi Onlemesidir. Havuzlama, kiigiik
cevirilere karst degismezligini korurken, temsillerin Olgegini kiiciilterek goriinti alt
orneklemesidir. Havuzlama, “6rnekleme” olarak bilinen resim teknigine bir 6rnektir. Ayrica,
havuzlama yonteminin dogrudan bir sonucu olarak Steleme degismezligi tanimlanmistir.
Havuzlama, gelen verilerin her bir derinlik diliminde bagimsiz olarak ¢alisan ve onu yalnizca
yiizey diizeyine olgeklendiren bir katmandir. Filtreler i¢in en temel kullanim, girdinin
maksimum degeri ¢ikt1 olarak hizmet ederken 2x2’lik bir genislik ve yiiksekliktir. Bu
durumda “Max-Pool 2x2” ifadesi kullanilacaktir. Bir havuzlama stratejisinin kullanilmasi,
mevcut islem giiclinde 6nemli kazanimlar saglayabilir. Buna karsilik, giiniimiizde yaygin
yaklagim ¢ok ince filtreler kullanmaktir. Bu durum, temsil boyutunun agresif bir sekilde
kiigiiltiilmesinin bir sonucu olarak ortaya cikar ve bilgi kaybina (2x2 tipi) neden olur.
Havuzlama katmanimi ¢ikarmak miimkiin olsa da bunu yapmak kilifin ¢ok siki olma

olasiligini artirir.
Havuzlama i¢in birkag farkli yontem vardir:

- Havuzdan en uygun degerin ¢ikarilmasini ifade eden “maksimum havuzlama” yontemi,
hesaplamalarin hizli ve verimli bir sekilde yapilmasiyla zor problemlerin basitlestirilebildigi

bir yontem oldugu i¢in en ¢ok kullanilan havuzlama yontemidir.

—Tiim bireysel degerlerin toplaminin, toplam bireysel degerlerin sayisina boliinmesi ile elde
edilen “ortalama havuzlama” yonteminde piksel koleksiyonunu dogru bir sekilde temsil

etmek icin bir ara degere ihtiya¢ s6z konusudur.

—Ayristirilabilir konvoliisyonlarin iki tiirlinden biri, icerdigi veri miktariyla ¢arpilmayan bir

ortalama olan “toplam havuzlama” yonteminde sadece degerlerin toplami1 hesaplanir.
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Tablo 4.1 Onerilen algoritmanin parametreleri

Model Icerigi

Detaylar

[k konvoliisyon katmani

3%3 boyutunda 32 filtre, ReLU, giris
boyutu 48x48

1k maksimum havuzlama katmani

Havuzlama boyutu 2x2

Ikinci konvoliisyon katmani

3%3 boyutunda 64 filtre, ReLU

Ikinci maksimum havuzlama katmani

Havuzlama boyutu 2x2

Ugiincii konvoliisyon katmani

3x3 boyutunda 128 filtre, ReLU

Ucgiincii maksimum havuzlama katmani

Havuzlama boyutu 2x2

[k tam baglantili katman

750 diigtim, ReLU

Cikarma katmani

Noronlarin %50’sini rastgele harig tutar

Ikinci tam baglantili katman

850 diigim, ReLU

Cikarma katmani

Noronlarin %50’sini rastgele haric tutar

Ugiincii tam baglantili katman

850 diigiim, ReLU

Cikarma katmani

Noronlarin %50’sini rastgele haric tutar

fleri tam bagli katman

750 diigtim, ReLU

Cikarma katmani

Noronlarin %50’sini rastgele harig tutar

Cikt1 katmani

7 siif i¢in 7 diiglim, Softmax

Optimizasyon islevi

Stokastik gradyan inisi (SGD)

Ogrenme orani

0,01

Geri alma

Erken durdurma, LROnN Platosunu
azaltma, Model kontrol noktasi, Tensor

panosu

Verilerin 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra aga bir MLP veya ¢ok katmanl algilayici eklenir.
Boylece agin tasarimi tamamlanir. Toplanan 6zellikler girdi olarak kullanilarak, 6gelerinin
her biri s6z konusu nesnenin belirli bir kategoriye ait olma sansin1 gosteren N boyutlu bir
vektor olusturulur. Siniflar bir arada bulunamadigi zaman, her olasilig1 belirlemek igin
softmax fonksiyonu kullanilir [49]. Bir katmanin “tamamen baglantili” oldugu
sOylenildiginde, altindaki katmandaki her néronun, tistiindeki katmandaki her nérona bagh

oldugu kastedilmektedir.
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4.1.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay bir ndronun ¢ikis sinyali, matematiksel bir fonksiyon olan bir aktivasyon
fonksiyonuna tabidir. Bir uyaranin, beyin reaksiyonunu indiikleyen bir esigi asmasina
“aktivasyon potansiyeli” denir. Ortak aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal degildir. Gizli bir
katmanin agirliklarinin sadece iki katina ¢ikarilmasinin dogrusal bir doniisiimle sonuglandigi
g6z Oniine alindiginda, amag sinir aglariin temel dogrusal regresyondan daha karmasik
islevleri ogrenmesini saglamaktir. Etkin bir fonksiyon ornegi, “diizeltilmis dogrusal
birimler” (ReLu) olarak bilinir. Her konvoliisyon isleminin tamamlanmasindan sonra tiim

negatif piksel degerleri sifirlanir.

4.1.4 CNN’de Onerilen Degisiklikler

Gradyan inis yoOntemi, yapay sinir aglart ve lojistik regresyon gibi makine 6grenimi
teknikleri tarafindan kullanilan yaygin bir optimizasyon aracidir. Bu islem, katsayilar1 veya
agirliklart belirlemek icin yapilir. Egitim verilerine dayanarak tahminler iiretmek
miimkiindiir ve bu tahminlerden kaynaklanan hatalar, modeli iyilestirmek ve hatali tahminler
liretme sayisini azaltmak i¢in kullanilir. Bu yaklagim, egitim veri kiimesine uygulandiginda
tahmin modeline en az hata derecesi saglayan model parametrelerini (katsayilar veya
agirliklar gibi) belirlemek i¢in kullanilmalidir. Modeli ideal bir hata degerine yaklastirmak

icin hata egimleri kullanilir. Gradyan inis yontemi ii¢ sekilde gergeklestirilebilir:
- Siirekli yiikselen toplu gradyani

- Egim inisi i¢in stokastik yontemlerin uygulanmasi

- Kiigiik parcalarda gradyan inis

Bu ¢alisma, bir¢ok sinir ag1 tiiriiniin ve bunlarin tiirleri nasil islediklerinin bir agiklamasini
sunmaktadir. Tespitin hassasiyetini artirmak i¢in, lineer aktivasyon fonksiyonlar ekleyerek
ve CNN’in yerlesik softmax katmanini ek siiflandiricilarla degistirerek CNN yonteminde
hassas ayar yapiyoruz. Boylece CNN daha dogru hale getirilebilir. Daha hizli bir is akisini
kolaylastirmak icin, giincellenen CNN algoritmasi, Conv-2 katmanmin yardimiyla
Ozniteliklerin ¢ikarilmasina ek olarak, 6zellik sablonlarindan ve Haar benzeri 6zelliklerden
yararlanmaktadir. Buradan ¢ikarilabilecek en 6nemli nokta budur. Bir sonraki 6nemli adim,
birden ¢ok katmandan ayni agirliklara sahip Haar benzeri 6zellikleri, hesaplama siiresini

azaltacak ve islemeyi hizlandiracak tek bir 6zellikte birlestirmektir.
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Sekil 4.2. CNN algoritmasi igin Onerilen optimizasyon yontemleri [72].

Daha sonra, CNN evrisimli sinir aglarin1 ve yapilarimi ve farkli katmanlarini agiklamaya
caligilmistir. CNN evrisimli dogrusal olmayan fonksiyon (ReLU), havuzlama ve tam
baglantili katman olmak iizere dort ana islemi vardir. i1k islem, girdi goriintiisiinden &zellik
cikarimi i¢in konvoliisyondur. ikinci islem, tiim negatif piksel degerlerini sifirla degistirmek
i¢in dogrusal olmayan islevdir (ReLU) [73]. Ugiincii islem, diizeltilmis 6zellik haritasinin
boyutunu kademeli olarak azaltmak i¢in havuzlamadir. Son olarak, siniflandirma igin
tamamen baglantili bir katmandir. Tiim bu islemlerin sonunda, aralarinda Xception ve

VGGnet’in de bulundugu bazi mimari 6rnekleri sunulmustur.

4.1.5 Ozellik Fiizyonu

Evrisimli sinir ag1 performanslarinin ¢ogu, cok kiicliik veri kiimeleriyle asir1 uyum
gostermenin getirdigi ifadeden bagimsiz sinif i¢i esitsizlikler nedeniyle 6nemli zorluklarla
kars1 karstyadir. Istenen sonuglar elde etmek icin bu endiseleri gidermenin daha etkili bir
yolu olarak CNN katmanlarina bir Cift yollu 6zellik fiizyonu yerlestirilmesini éneriyoruz.
Baslangicta, yiizlerin ana kisimlarimi ayirmak ve yiiziin geri kalanini goz ardi ederek bu
bolgelerden bilgi ¢ikarmak i¢in segmentasyon kullanilir. Bu islem, yiiziin geri kalanini goz
ard1 ederek yapilir ve her sinifta goriilen ¢esitlilik miktarini etkili bir sekilde daha diisiik bir
diizeye indirmektedir. ikinci olarak, derin ag problem olan asir1 uyum sorunu, kiiresel resmin

yani sira parg¢alanmis yerel goriintii bolgelerinden olusan egitim verileriyle entegre bir ¢ift
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yollu model saglayarak etkili bir sekilde hafifletilebilir. Bu durum, modelin goriintiiniin
yapisini daha dogru bir sekilde 6grenmesini saglayacaktir. Sonug olarak model, fotograflarin

igerigini ¢ok daha iyi yorumlayabilecektir.
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Sekil 4.3. Paylagilan CNN katmanlarinda 6zelliklerin birlestirilmesi.

Bu diistince, iki farkli bilesenden olusmaktadir. Cift yollu 6zellik birlestirme modiiliiniin
yardimuiyla, giris yiiz gorlintiisii es zamanl1 olarak segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve flizyon
islemlerinden gegebilir. Ikinci olasilik, her kanalin genel siniflandirma kararina yaptig
katkilara goreli 6nem vermek igin Ozellik haritasinin farkli kanallarini kullanan SA
modiiliidiir. Ilk modiiliin tamamlanmasiyla ilgili adimlar asagida biitiiniiyle dzetlenmistir.
Model, once bolgesel alani temel goriintiiden ¢ikararak ag igin girdi hazirlama siirecini
baglatir. Bundan sonra hem boélgesel alan goriintiisiinii hem de temel resmin boyutunu
sikistirir ve Olgeklendirir. Cift yollu 6zellik flizyon agi, dort yerel bolgeden ¢ikarilan
Ozellikleri alir ve bunlar1 tam yiiz resminden ¢ikarilan 6zelliklerle birlestirir. Bu siirecin
sonucunda, birlestirilmis 6zellik haritasinin olusturulur. SA modiiliiniin ana sorumlulugu,
her katmanda bulunan 6zellik haritalarina 6ncelik vermek ve gereksiz verileri sikigtirmaktir.
Dogrusal baglantt katmani nihayet bize uzun zamandir gelen ifadeleri etiketleme

kapasitesini saglamaktadir.

Yakindaki ag modiillerinde bulunan ve ayn1 boyuta sahip yiiz 6zelliklerini entegre etmek
icin, eleman bazinda toplama ve birlestirme teknikleri rutin olarak kullanilir. Bu teknikler

oldukca sik kullanilmaktadir. Bu yontemler, tiim ag modiillerinden gelen 6zellikleri ayni
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oranda entegre ettiginden, farkli perspektiflerden ve derinlik modiillerinden gelen

ozelliklerin siniflandirma gorevine 6nemli katkilar sagladig1 gercegini goéremezler.

5x5 Conv

iVip-1

1x1 Conv
l

3x3 Conv

Sekil 4.4. Convent mimarisinde iki 6zelligi birlestirme.
Bu modiillerin farkli bakis agilar1 sagladig: diisiiniilebilir.

Tablo 4.2 Fiizyondan 6nceki ve sonraki 6zellik boyutlar

Ozellik ad1 | 6rnek Diisiik Orta Yiiksek Fiizyon | Birlestirilmis

sayisi diizeyli diizeyli diizeyli faktorii | ozellik

boyut boyut boyut boyutu

Goz 20 15x15 30%30 60x60 0,5 25x30
Burun 7 15x15 30x%30 60x60 0,5 25x30
Agiz 7 15x15 30%30 60x60 0,5 25x30
Kag 25 15x15 30%30 60x60 0,5 25x30
Yanaklar 32 15x15 30%30 60x60 0,5 25x30
Programda hem Gri hem de Renkli Goriintiileri desteklemekte olup, Alfa Faktorii, her
goriintliniin karigtirma oranini degistirmek igin degistirilebilir. Alfa Faktorii = 0,5 ile iki goriintii
esit olarak karistirilir. Alfa Faktorii < 0,5 ile arka plan goriintiisiiniin katkis1 daha fazla olacaktir.
Alfa Faktorii > 0,5 ile 6n plan goriintiisiiniin katkisi daha fazla olacaktir.

4.2 Veri Tabani

Yiiz ifadesi tanima i¢in kullanilan veri tabani, Sekil 4.5°te goriilebilecegi gibi, nese, liziintii,
saskinlik, 6fke, tiksinti ve korku olmak iizere 6 temel ifadenin 213 goriintiisiinii ve ayrica 10
Japon kadin model tarafindan olusturulan dogal bir ifadeyi saglayan JAFFE goriintii
bankasiydi. Veri tabanmmin sagladigi ifadeler arasinda, bu tiir ifadeleri bilgisayar
sistemlerinin kullaniminda olusabilecek problemlerle iliskilendirmenin zorlugundan dolay1
lizlintli ve korku duygularina ait gorseller ¢ikarilmis, diger ifadelerle 150 gorsel birakilmistir

[74]. Burada goriintiiller baslangigta 64x64 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir.
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Siniflandirmanin diisiik goriintii sayisindan etkilenmemesi i¢in, orijinal goriintiilerin 48x48

piksellik kesimleri, Sekil 4.5’te goriildiigii gibi, her goriintii i¢in toplam 16 kesim se¢ilmistir.

Sekil 4.5. JAFFE veri tabanindan 6rnek ifadeler; soldan saga tiksinti, saskinlik, mutluluk, iiziintii ve
korku ifadeleri [75-77].

AAANL 5=

(a) CNN tabanli boyut indirgeme

|l

(b) CNN tabanl o6zellik ¢ikarma

1x1
Konvoliisyon

\ 4

‘ ] Havuzlama

Sekil 4.6. CNN’ye dayali Haar 6zellik ¢ikarma yontemi.
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Bu teknik, siniflandirma icin verileri artirmak ve agin performansini iyilestirmek igin,
tabandaki goriintii sayisint Sekil 4.6°te goriildigl gibi 2400 dagitilmig goriintiiye ¢ikarmak

i¢in kullanilmustir.

4.3  Video Cekim Modiilii

Bu adimda, kullanicilarin ifadelerinin kayit altina alinabilmesi ve bununla birlikte OpenCV
kullanilarak yiiziin gorlntiilerinin ¢ikarilabilmesi i¢in bir video c¢ekimi modilii
gelistirilmistir. Baslangigta C/C++’da gelistirilmis; nesne tanima, yiiz algilama ve diger
goriintii ile ilgili etkinlikler i¢in yaygin olarak kullanilan agik kaynakli bir kiitliphanedir.
OpenCV kiitiiphanesini kullanmanin avantajlarindan biri, Sekil 4.7 te gosterildigi gibi Haar

Ozellikleri tabanli kademeli siniflandiriciya sahip olmasidir.

Her o6zellik, siyah dikdortgenin altindaki piksellerin toplamindan beyaz dikdortgenin
altindaki piksellerin toplami ¢ikarilarak elde edilen benzersiz bir degerdir. OpenCV
kiitliphanesini de destekleyen Python programlama dilinde gelistirilen modiil, ana video
kayit cthazindan ve ¢alistig1 bilgisayar ekranindan kare goriintiiler yakalar ve yiizi algilamak
icin kademeli siniflandiriciy: kullanarak goriintiiniin bir dilimini olusturur. Daha sonra bu

goriintii dilimini, ifadeyi siniflandirabilen bir sinir agina girdi olarak gonderir.

..]f

‘ ' |
Sekil 4.7. Video yakalama asamasinda algilanan yiizler.
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Siniflandirmadan sonra modiil, resimde tanimlanan duyguyu geri doniis olarak alir ve Sekil

4.8’te goriildiigii gibi video ¢ekiminde algilanan duygular elde edilir.

angrijpg disgust.jpg fear.jpg happy.jpg neutraljpg sadjpg surprise.jpg
s B
ann 2).ipq disqust (2).ipq fear (2).ipq haon:/ (2).irq neutral(2).ipq sad (2).ipq surprise(2).ipq
Yy
angry (3).jpg disgust (3).jpg fear (3).jpg happy (3).jpg neutral (3).jpg sad (3).jpg Surprise (3).jpg
el
angry (4).jpg disgust (4).jpg fear (4).jpg happy (4).jpg neutral (4).jpg sad (4).jpg surprise (4).jpg

Sekil 4.8. Video ¢ekiminde algilanan duygular.

4.4  ifadelerin Stmiflandirilmasi

Boliim 4.2°de acgiklanan nihai veri setinin goriintiilerinin siniflandirilma adimmi i¢in bir
Evrisimli Sinir Ag1 kullamilmugtir. Iki boyutlu yapilari gdz oniinde bulundurularak
filtrelemeye izin verdikleri icin, esas olarak goriintillere uygulanan gorsel bilgilerin
islenmesinin 6nemi goz Oniine alindiginda, CNN bu asama igin en iyi se¢enek oldugunu
kanitlamistir. Her bir kategorideki egitim i¢in az sayida 6rneklem verildiginde, en iyi sonucu
vereni bulmak i¢in, egitimin kag kez tekrarlanacagini tanimlayan az sayida dongii ile CNN

mimarisinin bazi konfigiirasyonlar1 kullanilarak deneyler yapilmstir.

En biiyiik potansiyeli gosteren CNN, LeNET’e benzer bir mimari olmakla beraber, asiri
uyum sorununu azaltmaya yardimei1 olmak i¢in yoklama katmanlarindan 6nce, agin 6grenme
asamasinda daha az ilgili néronlarin devre dis1 birakilmasindan sorumlu olan aga birakma
katmanlar1 uygulanmistir. Kullanilan CNN mimarisi, baslangicta serpistirilmis konvoliisyon
ve aktivasyon katmanlarindan olusan 18 katmandan, ardindan bir maksimum havuzlama
katmanindan ve bir birakma katmanindan olusmaktadir. Model, maksimum havuzlama ve
birakmadan sonra daha fazla konvoliisyon ve etkinlestirme serpistirmesiyle (ReLu) tekrar

eder. Kisa bir silire sonra, yogun bir katman, bir aktivasyon katmani ve Tablo 4.3’te
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gosterildigi gibi bagka bir yogun katman ve bir aktivasyon katmani ile biten {i¢iincii bir

cikarma katmani gelir.

Tablo 4.3 Onerilen sistemin karisiklik matrisi

Cf matrisi x
Sinirli 0,94 0.01 0,02 0,0 0,0 0,02 0,0
Igrenme | 0,02 0,96 0,0 0,0 0,0 0,01 0,0
Korku |0,0 0,0 0,96 0,0 0,0 0,0 0,02
Mutlu 0,0 0,0 0,04 0,90 0,01 0,04 0,0
Dogal 0,0 0,02 0,03 0,0 0,92 0,02 0,01
Uzgiin | 0,02 0,0 0,0 0,0 0,04 0,91 0,01
Sasirmus | 0,0 0,0 0,02 0,0 0,0 0,0 0,97
Sinirli Tiksinti | Korku | Mutlu Dogal Uzgiin | Sasirmis
Ongoriilen etiket

4.5 Sonugclar

Boliim 4.2°de agiklanan veri Seti; egitim seti igin %80 ve dogrulama seti i¢in %20 oraninda
iki alt gruba ayrilmistir. Egitim i¢in toplam 1920 6rnek, seving i¢in 393 6rnek, tiksinti igin
371 ornek, 6fke, sasirma ve dogal i¢in 384 6rnek olarak siniflandirilmis ve dogrulama icin
480 ornek, seving i¢in 100 6rnek, tiksinti igin 93 6rnek, 6fke, sasirma ve dogal i¢in 96 6rnek

degerlendirilmistir.

Deneyler sirasinda, donem sayis1 ve her katmandaki ndéron sayist gibi ¢esitli parametreler
keyfi olarak degistirilmistir. Oncelikle 100 déngii sayisi ile, her yogun katmandaki
noronlarim sayisi analiz edilmistir. Tk yogun katmanda 512 ve 1024, ikinci yogun katmanda
5 (smf sayis1) degerleri uygulanmustir. Ik yogun katmanin 1024’e gére daha iyi oldugu
kanitlanmistir. Her ikisinin de yaklasik %94’°liikk bir baslangi¢ dogruluguna ulagmasina
ragmen 512 kazang¢ ve 100 dongili saglanmistir. Ag bir seferde 50 periyot calistirmistir.
Boylece, Sekil 4.9°da goriildiigii gibi, en yiiksek gecerlilik dogrulugu 500 iterasyondan sonra
elde edilmistir. Bununla birlikte, daha sonraki zamanlarda agin dogrulugu 6nemli olciide
gelismemis ve 600 iterasyona kadar ¢ikmistir. Fakat bu noktada asir1 uyumdan mustarip

olmaya baglamistir.

JAFFE tabaninin artirilmis veri setini kullanan CNN, 3 kademeli ¢ikarma katmaninin
destekledigi nihai mimariyle, yiiz ifadelerinin siniflandirilmasinin karmasikligi nedeniyle
goriintiiler lizerinde herhangi bir 6n islem yapilmadigi ve egitim icin kullanilan goriintii
sayisinin az oldugu diistiniildiigiinde, dogru siniflandirma sayisinin dogrulama igin toplam

ornek sayisina boliinmesiyle hesaplanan %97°1ik bir dogruluk elde etmektedir.
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98

88

78

68

58

48

Recognition Rate (%)

38

9498 9512 9522  96.24

92.95

90 89.5 91.77

20 40 60 80 100 120
No of Epochs

——CNN with augmented data ——CNN without augmented data

140 180 220 260

Sekil 4.9. Model dogrulugu.

bikkinlik

| i kizginlik dogal ji: sagkinlik

bikkinlk

kizginhk

dogal g: saskinlik

v

&

mutluluk e korku | i+[__ mutluluk | i:] kizginlik | i:] korku |
dogal g:| bikkinlik I g:l Uzglnlik | g:l dogal | g:l saskinlik |

Sekil 4.10. Yanlis ifade siniflandirmasi ve dogru ifade siniflandirmasi drnekleri.

Sekil 4.10°da CNN tarafindan yapilan bir siiflandirilma gosterilmektedir. Burada ‘i’ harfi

ile algilanan ifade, ‘g’ harfiyle gercekte olan durum belirtilmektedir. Siiflandiricilarin st

sirasinda sirastyla bikkinlik, kizginlik, korku, dogal ve saskinlik ifadeleri dogru bir sekilde

degerlendirilmistir. Siniflandiricilarin alt sirasi incelendiginde, mutlu ifadenin yanlis

yollardan biri ile derecelendirildigi iki goriintiiden biri dogal, digeri tizgiinliik ifadesini

gostermektedir. Korku ifadesinin yanlis yollardan biri ile derecelendirildigi iki goriintiiden
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biri bikkinlik, digeri saskinlik ifadesini gostermektedir. Kizginlik ifadesinin yanlig

degerlendirildigi goriintiide ise gercekte dogal ifade gosterilmistir.

Bu yontemin dogrulamasi, farkli veri kiimeleri kullanilarak yapilan 10 deney sonucunda elde

edilmistir. Elde edilen bulgular Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.4 JAFFE 1M veri setindeki doneme gore dogruluk

Yineleme Doénem Dogruluk Veri Kiimesi
1 4 %80,4 JAFFE 1M
2 12 %88,5 JAFFE 1M
3 15 %93,2 JAFFE 1M
4 26 %91,5 JAFFE 1M
5 29 %94,6 JAFFE 1M
6 33 %91,3 JAFFE 1M
7 36 %88,7 JAFFE 1M
8 39 %85,2 JAFFE 1M
9 40 %82,8 JAFFE 1M
10 43 %81,6 JAFFE 1M

Tablo 4.5 CNN’e dayali farkli algilama algoritmalarinin dogrulugunun karsilastiriimasi

Yotem Veri seti Dogruluk
CNN Digi-Face 1M %91,4
VG16 VGG Face2 %94,1
FACENET UMDFaces %90,9
U-NET CelebA %93,15
RESNET UMDFaces %92,6
PROPOSED JAFFE 1M %94,6
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5. SONUC

Algilama dogrulugunu artirmak i¢in degistirilmis CNN algoritmasi, yalnizca Conv-2
katmanini kullanarak 6zellikleri tespit etmekle kalmaz, ayni zamanda is akisin1 hizlandirmak
icin Ozellik sablonlar1 ve Haar benzeri 6zellikler kullanir. Bu modifikasyonlar, CNN’nin
bolgesel softmax katmaninin diger siniflandiricilarla degistirilmesiyle miimkiin olmustur.
Onerilen CNN’de kullamlan 6zellik birlestirme yontemi, soz konusu 6zellikleri

siniflandirmak icin gereken siireyi optimize etmemizi saglamistir.

Az sayida goriintii iceren bir veri tabani ve goriintiilerde 6n isleme yapilamamasi gibi
elverissiz kosullarda bile CNN’in ifadelerin simiflandirilmasi i¢in miikemmel bir segim
oldugunu kanitlayabildigi goriilmektedir. Yakalama ve siniflandirma modiilii, bir bilgisayar
sisteminin kullanici tizerinde meydana getirebilecegi duygusal etkinin bilinmesini ve bu
bilgilerle kullanic1 etkilesimini iyilestirmek i¢in 6nlemler alinmasini miimkiin kilmaktadir.
Boylece, kullanilabilirlik testlerine uygulanan ifadeleri smiflandirmak icin CNN
kullanmanin miimkiin oldugu ve hatta testi yapanlara gercek zamanli yanitlar verebilecegi
sonucuna varilmaktadir. Son on yilda bilgisayarla gérme arastirmalari alaninda biiyiik
ilerlemeler kaydedilmistir. Son yillarda, yiiz ifadelerini analiz eden bilgisayarli gorme
alaninda ¢ok biiyiik bir ilerleme kaydedilmistir. Istihbarat sistemi girdi olarak bir yiiz
gorilintlisii aldigindan yiiz ifadesi tanima (FER) gereklidir. Derin 6grenme arastirmasi
alanindaki son gelismelere bagli olarak CNN’ler, olaganiistii goriintii tanima yetenegi
gostermistir. CNN tabanli FER yaklasimlari, daha geleneksel FER stratejilerinden ¢ok daha
1yi performans gostermistir. Buna karsilik, gercek diinya uygulamalari i¢in bir FER modeli
olustururken listesinden gelinmesi gereken birkac engel vardir. Gergek diinya uygulamalari
icin FER, yalnizca vahsi ortamda ¢ekilen ve aciklama eklenmis fotograf koleksiyonlar1 olan
vahsi FER veri kiimelerini gerektirmektedir. Cinsiyet, yas, aydinlatma kosullari,
sosyoekonomik gecmis ve atis kalitesi dahil olmak iizere ¢ok sayida kriter, vahsi hayvanlarin
genis Olgekli veri tabanlarinda bireyleri ayirt eder. Sonug olarak, vahsi FER veri kiimeleri
iki engelle kars1 karstyadir. Siniflar arasinda 6nemli miktarda tutarlilik olmasina ragmen, her
smif i¢inde bliylik bir ¢esitlilik vardir. Derin 6grenme yontemlerinin tipik uygulamalari,
performansi beklentilerin altinda kalan tahmin modelleri iiretmektedir. Derin Metrik
Ogrenmeden ilham alan modeller ve siirecler kullanan bu tez ile, yukarida bahsedilen iki
sorun ¢Oziime kavusacaktir. Bu modeller ve stratejiler, zorlu ortamlarda mevcut

emsallerinden daha iyi performans gosterecektir. Genellikle CNN kaybi olarak bilinen
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diskriminant dagitim-agnostik kaybi, yaygin olarak kullanilan softmax kaybimin bir
uzantisidir. CNN kaybi, bir smifin derin 6zelliklerini diger smiflarin 6zelliklerinden
uzaklastirirken ayni anda onlar1 birbirine yaklastirma etkisine sahiptir. Bu durum hem
siniflar aras1 ayrimi hem de smif i¢i kompaktligi saglar. CNN kaybi, derin 6zellikleri ayirt
etmek i¢in etkili bir yontemdir ve hem c¢ogunluk hem de azinliklar i¢in kullanilabilir.
Stokastik gradyan inis (SGD) yonteminin temel bir anlayisiyla, CNN kaybi biiylik 6l¢iide
azaltilabilir. Mevcut teknolojik gelismelerden herhangi birinden bir CNN mimarisi, herhangi
bir gdrsel tanima problemini ele alabilir. Onerilen CNN kay1p metodolojisinin performansini
temel tekniklere (softmax kaybi ve merkez kayb1) gore degerlendirmek i¢in simiile edilmis
bir vahsi veri seti kullanilir. Bu calisma ile CNN kaybi i¢in Onerilen stratejimizin
emsallerinden daha {istiin oldugunu gostermek igin, iyi bilinen iki vahsi FER veri seti
tizerinde kapsamli testler yaparak, sorunu ¢O6zmek amaciyla yeni bir yaklasim
denenmektedir. Sonuglarimiza gére standart DML teknikleri, agirt uyum sorunu ve yetersiz
genelleme ile sonuglanir. RELU’nun kapili bir varyant1 olan RELU ve g-RELU, 6zellikle
dogal ortamlarda kullanim i¢in tasarlanmis iki anti-FER ilacidir. Derin bir 6zelligi gdmme
alan1 boyutlar1 boyunca ayirt etmek i¢cin hem g-RELU yontemi hem de geleneksel RELU
yontemi, seyrek merkez kaybi olarak bilinen bir teknik kullanir. Bu seyrek merkez kaybu,
geleneksel SGD yaklasimi kullanilarak egitilmistir. Bu seyrek merkez kayb1 daha sonra olast
maksimum performans seviyesini elde etmek icin softmax kaybi ile birlestirilir. Ayrica,
modiiler bir dikkat mekanizmasi kullanilarak seyrek bir merkezin eksikligini telafi edebilen,
tekrarlayan bir sinir ag1 (CNN) olusturulmaktadir. Bu yontem tiim CNN mimarilerine
uygulanabilir. Dikkat agirliklari, girdiyi dikkate alarak derin 6zelligin her bir boyutundaki
katkisint degerlendirmektedir. RELU stratejisinin ana bilesenleri, seyrek bir merkez kaybi
ve bir dikkat mekanizmasidir. Kapsamli testler, RELU’nun diizenli olarak kullanilan iki
vahsi FER veri kiimesine (softmax kayb1 ve merkez kayb1) uygulandiginda hem en gelismis
yaklagimlardan hem de temel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Performans s6z konusu oldugunda, g-RELU’nun saf RELU ile
karsilagtirilabilir sonuglar verdigi de goriilmektedir. Diger DML hedef islevleri, goreceli
kolaylikla RELU’ya eklenebilir. Temeldeki tahmin modeli, Onerilen islemlere dahil
edilebilecek yiiksek diizeyde ayirt edici ozellikler iiretebilir. Tiim modeller uctan uca bir
ogrenme cercevesi icinde egitildiginde, bir dizi pratik fayda saglanir. Bu paradigmayi
kullanirken avantajlardan biri, her modiiliin kendisinden 6nce gelen modiiller iizerine insa
edilmesidir. Boylece gereken kod miktarint azaltilmis olur. Tahmin modelleri, GPU’larin

eszamanli hesaplamalari kullanilarak paralel olarak egitilebildiginden, kisa stirede belirli bir
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hedefe gore hizli bir sekilde 6zellestirilebilirler. RELU, egitim siirecini basitlestiren hiper
parametrelerin degistirilmesine ihtiya¢ duymadigi icin CNN kaybina gore Onemli bir
avantaja sahiptir. RELU, tiim smiflarda artan tanima dogrulugunu vurguladigi icin CNN
kaybina gore ek bir avantaja sahiptir, CNN kayb1 ise yeterince temsil edilmeyen siniflara
daha fazla vurgu yapar. RELU’nun entegre modiilii ise 6gretilmesi gereken is miktarini
artirir. Sonug olarak, belirli bir uygulama i¢in en uygun yontemi olustururken bir dengeleme
g6z oniinde bulundurulmalidir. Ayrica, FER’in bazi durumlarda engeller ¢ikarmaya devam
ettigi bilinmekte, ancak bu durum kabul edilmektedir. FER veri kiimelerine kesin olarak
aciklama eklemek zordur. Devasa bir veri kiimesine agiklama eklemek gerektiginde, bir
aragtirma ekibinin etiketleme hatalarin1 dnlemesi zordur. Egitim veri kiimelerinde biiyiik
miktarda etiket giiriiltiisii oldugunda, 6grenme stratejisi zarar goriir. Az miktarda arka plan
giiriiltiisii bile genellemeyi artirabilir. Aciklamali yiiz ifadelerinin yorumlanmasi, bunun

dogrudan bir sonucu olarak ¢ok 6zneldir.

51  Oneriler

Bu calisma, gelecekteki bir¢cok calisma icin alan agmakla beraber, farkli cinsiyet, yas ve
etnik kokene sahip ¢ok sayida insan goriintiisii ile kontrollii bir ortamda yiiz ifadelerinden
olusan bir veri tabaninin olusturulmasinin CNN’den gelen dogrulugu onemli Olgilide
artirabilecegini vurgulayabiliriz. Agi dogrulugunu artirmak i¢in, elde edilen goriintiileri
kaydetmek ve tabani daha fazla goriintii ile beslemek amaciyla kullanmak i¢in gergek
kullanilabilirlik testlerinde modiiliin kullanilmas1 da miimkiindiir. Ancak bunun i¢in manuel
olarak dogrulama yapilmasi gerekecektir. Yeni goriintiilerle yeniden egitim yapmadan 6nce
agm her tahmini, ayrica bu dogrulamay1 gergeklestirmenin otomatik yollarin1 bulmak
amaciyla aragtirmaya alan agmaktadir. Gelecekte yapilacak calismalarda iiretilen verilerin
analiz asamasinda, yardimci olacak daha fazla raporun elde edilmesiyle modiil daha da
gelistirilebilir. Bu nedenle bilgisayar sistemlerinin kullanimini daha keyifli hale getirmek
amaciyla kullanilabilirlik testi, duyussal bilgi islem ve kullanicinin duygularmin

tanimlanmasi islemleri de siirekli olarak gelistirilerek uygulanmalidir.
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