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OZET

Orhan Emre AKSOY

Goriintii Isleme Tabanh Yiiz ifadelerinden Duygu Analizi
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalh

2022

Bu tez calismasinda, gercek zamanli goriintiilerde insan yiiz ifadelerinin siniflandirilma
caligmast yapilmistir. Gergek zamanli tanima islemini ger¢eklemenin birtakim faydalari
bulunmaktadir. Ornek vermek gerekirse; toplu fotograflarda ruh halinin analiz edilmesi bu
bakimdan ilgi ¢ekici bir ornektir. Bir etkinlik sirasinda c¢ekilmis fotograflarda bulunan
insanlarin yiiz ifadelerinin algilanmasi, bu kisilerin genel anlamda ne derece eglendigine
iliskin niceliksel veri saglayabilir. Icerik duyarli gériintii erisimini bir diger drnek olarak
verebiliriz, s6z gelimi bir veri tabanindan, sadece sasiran insanlarin oldugu fotograflara
erisilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda; yiiz ifadelerine iliskin 7 farkli duygu siniflanmis olup;
bunlar "mutluluk", "lzinti", "saskinlik", "igrenme", "6fke", "korku" ve "notr" olarak
siralanmaktadir. Python programlama diliyle yazilan uygulama ile FER2013, JAFFE ve
CK+ veri setlerini kullanarak, farkli ifadelerde klasik makine 6grenme yontemlerinden k-En
Y akin Komsuluk ve Destek Vektor Makineleri kullanilirken, derin 6grenme yontemlerinden
aktarimli 6grenme ile AlexNet, ResNet, DenseNet ve Inception mimarileri kullanilmis,
detayl1 analizler yapilmistir. Ayrica bu ¢alismada; klasik makine 6grenme yontemleri ve
derin 6grenme mimarilerini kiyaslarken, 2 farkli uygulama ile gercek zamanlh ve gercek
zamanli olmayan uygulamalar da karsilastirilmistir. Bu ¢alisma, en uygun mimariye sahip
derin 6grenme tekniklerine dayanan gercek zamanli ifade tanima sistemlerinin, sadece bir

yazilim ile bilgisayar donanimi araciligiyla yiliksek dogruluklarla uygulanabilecegini

gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Yiiz ifade Analizi, Duygu Tanima, Oznitelik ¢ikartma ve

Se¢me, Siniflandirma, Evrisimsel Sinir Aglar
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ABSTRACT

Orhan Emre AKSOY

Sentiment Analysis from Face Expressions Based on Image Processing
Baskent University Institute of Science

Electrical and Electronics Engineering Department

2022

In this thesis, the classification study of human facial expressions in real-time images was
investigated. Real-time recognition has a number of benefits, for example; analysis of mood
in group photos is an interesting example in this regard. The perception of facial expressions
of people in photographs taken during an event can provide quantitative data on how much
fun these people have in general. Another example is context-aware image access, where,
for example, only photos of people who are surprised can be accessed from a database. This
scope of work; 7 different emotions related to facial expressions were classified; these are
listed as "happiness", "sadness", "surprise", "disgust”, "anger", "fear" and "neutral". With
the application written in Python programming language, classical machine learning
methods k-Nearest Neighborhood and Support Vector Machines and AlexNet, ResNet,
DenseNet, Inception architectures are used from deep learning methods and detailed
analyzes are made in FER2013, JAFFE and CK+ datasets. In this study, while comparing
classical machine learning methods and deep learning architectures, real-time and non-real-
time applications were also compared with two different applications. This study shows that
real-time expression recognition systems based on deep learning techniques with the most
appropriate architecture can be implemented with high accuracy via computer hardware with

only one software.

KEYWORDS: Facial Expression Analysis, Mood Recognition, Feature Extraction and

Selection, Classification, Convolutional Neural Networks
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1. GIRIS

Yiiz tabanli, bilgisayar ile goriintli uygulamalar1 kapsaminda karsilagilmakta olan en
bliylik ve ¢oziilmesi gii¢ problemlerden biri yiiz goriintiilerindeki ifade cesitliligidir. Yiiz
ifadelerine kars1 dayaniklilik konusunda bugiine dek c¢ok sayida sistem Onerisi ileri
stiriilmiigse de s6z konusu problem hala gegerliligini siirdiirmektedir. Erisimi kolay ve ayirt
ediciligi yliksek olan yiiz, uzun yillardir arastirmacilara konu olagelmistir. Yiiz teshis ve
tanima caligmalari, yalnizca giivenlik gozetim sistemlerinin gelismesine degil, noroloji ve
psikoloji bilimlerinin gelisimine de O6nemli katkilar saglamistir. Yiiz goriintiilerinin
incelenmesine iliskin olumsuzluklar; agirlikli olarak kafa durusu, aydinlatma kosullar1 ve
yiiz ifadeleri ile alakalidir. Bu olumsuzluklarin giderilmesini hedefleyen pek cok caligma
gerceklestirilmisse de problemlerin ¢oziime kavusturuldugu sdylenemez. Bugiin 3B (ii¢
boyutlu) yiiz bilgisine erisim ve bu bilgiyi islemek son derece kolay hale gelmistir. Bu durum
verinin dogas1 geregi degisim olmayan poz ve aydinlatmadan kaynakli olarak ¢6ziime
onemli 6lciide katkida bulunmustur. Ancak yiiz ifadeleri ile ilgili buna benzer bir gelismeden

bahsedilememektedir.

Yiiz ifadelerinin taninmast;

¢ Giivenlik ve gorsel gozetim ve giivenlik alanlarinda (yalan algilama, akilli ortamlar),
e T1bbi teshis koymada,

¢ Duyguya dair aragtirmalarda (davranis bilimleri, ndroloji, psikiyatri),

e Yasa uygulamada,

e Egitimde siklikla kullanilmaktadir.

Kisilerin duygu durumlarina, biligsel aktivitelerine ve ilgi yonelimlerine dair 6nemli
ipuclar1 sunan yiiz ifadeleri; yiiz yiize iletisimi etki eden baslica unsurlar arasinda yer alir.
Bu da ifadeler kadar, makine-insan etkilesimini de son derece 6nemli kilar. Yiiz ifadelerini
siiflandirma, bahsi gecen degisimler karsisinda alinabilecek Onlemler bakimindan da
olduk¢a dnemlidir. Konu giivenlik uygulamalar1 bakimindan ele alinacak olursa, 2B (iki
boyutlu) yiiz goriintiilerinin barindirdigr ifadeler dogrultusunda siniflandirilmasiyla, yiiz
teshis ve tanima sistemlerinin daha yiiksek dogrulukta sonuglar vermesi miimkiin

olabilecektir.



Yiiz ifadeleri bireylerin hisleri, anlayis bicimleri, karakterleri ve psikolojik durumlar
ile ilgili somut belirtiler olarak kabul edilebilecek olup, es zamanli olarak insanlarin
birbirleri ile iliskilerinde de dnemli bir aragtir. Mehrabian, dinleyicilerin yiiz ifadelerinden
onemli Olclide etkilendigini ifade etmektedir. Darwin (1872) insanlarin ve hayvanlarin
dogalarinda dogustan kimi duygular barindirdigini ve s6z konusu duygularin yiiz ifadeleri
olarak disariya yansidigini ileri siirmiistiir [3]. Yiiz ifade analizine iligkin bu ilk ¢aligmanin
ardindan 1971 senesinde, Ekman ve Friesen tarafindan, 6 temel duygunun var oldugu ve her
birinin farkli yiiz ifadesi ile yansitildig1 ortaya konmus olup; bunlar “6fke”, “igrenme”,

99 eers

“korku”, “mutluluk”, “liziintii” ve “sagkinlik” seklinde siralanmistir [3].

Sabit goriintiiler ve goriintii dizileri kullanimi, yiiz ifade analizinin yalnizca psikoloji
biliminin sinirlarinda kalan bir aragtirma konusu olmaktan ¢ikmasini saglamistir. Bunun
beraberinde goriintiilerde yiiz bulma ve yiiz tanima gibi alanlarda kaydedilen gelismeler, yiiz
ifade analizine iliskin aragtirmalarin sayica artmasina yol agmistir. Yiiz ifadeleri, bigimsel
olarak yiizde iizerindeki belli bdlgelerin bicim degistirmesiyle belirlenmektedir. Ozellikle
yiiz kaslarinin kasilmasiyla yiiz derisi, kaslar, géz kapaklari, burun ve dudaklar gibi yiiz
Ozniteliklerinin gegcici degisimlere ugramasi sonucunda olusan, birka¢ saniyelik bu gegici
degisimlerin yerinin, yogunlugunun ve dinamiginin belirlenmesi, yiiz ifadelerini tespit etme
ve siniflandirma bakimindan baslica dneme sahiptir. S6z konusu degisimlerin boyutu ve
siiresi kisi, yas, 1k, cinsiyet dogrultusunda degisebilmekte olup, problemin c¢ok
katmanlastirmakta ve ¢oziimiinii zorlastirmaktadir. Yiiz ifade analizine iligkin ¢aligmalarda
ortaya ¢ikan 3 temel problem, Pantic ve Rothkrantz tarafindan belirlenmistir;

e Goriintiide yer alan yiiz boliimlerinin tespit edilmesi,

e Yiiz ifadelerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi,

e Yiiz ifadeleri siniflandirma.

Literatiirdeki calismalarin da yukarida yer verilen iic temel probleme ¢oziim
getirmeye odaklandigi goriilmektedir. Kotsia ve Pitas, goriintii dizileri {izerinden yiiz ifade
analizinde, destek vektdor makinelerinden yararlanmistir [3]. Yiiriittiikkleri c¢alisma
kapsaminda, goriintii dizisindeki ilk goriintiiye yerlestirilmis noktalar referans alinarak, takip
eden goriintiilerle olan yer degistirmeye gore ifade siniflandirmasi yapilmistir. Alt1 farkh
yiiz ifadesini siniflandirmay1 amaglayan Otsuka, Hidden Markov Model (HMM)'ini temel
alan smiflandiricilarindan  yararlanmistir.  Bartlett vd., ifade analizinde Gabor

Ozniteliklerinin kullanildig1 ¢alismalart kapsaminda, kendilerinin gelistirdigi AdaSVM



metodunu onerirken; Cohn and Kanade yiiz ifade veri setinde bagar1 oran1 son derece yiiksek
sonuclara ulasmistir [3]. Pantic ve Rothkrantz’in tanimlamis oldugu {i¢ temel problemden
biri olan yiiz ifadelerine ait 6zniteliklerin ¢ikarilmasinin bir adimi olan “6znitelik se¢ilmesi”,
ifadelerin simiflandirmasina yonelik ¢aligmalarin devamli olarak yiiriitiildiigli bir aragtirma

konusudur.

Donato’nun yaklagiminda, baglarda yiiz tanimaya yonelik tekniklere bagvurulmustur
[3]. Yiiz goriintiisiinde ifadenin beraberinde kimlik bilgisi de yer almakta olup; detayl bir
ifade analizinin gergeklestirilmesi i¢in kimlik bilgisinin goriintiiden ¢ikarilmasi faydali
olmaktadir. Burada, videodan goriintii dizilerinin alinmasiyla, fark goriintii yaratilmis ve
optik akis tahminiyle ifadeler farkli uzaysal analizler dogrultusunda simiflandirilmistir.
Benzer bir metot, yine Park’in caligmalarinda da gelistirilmistir [3]. Yine Pantic ve
Rothkrantz’in yaklagiminda ise goriintiiye nokta-tabanl yiiz modellerinin oturtulmasi ile yiiz
hareketi birimleri (Action Units) tespit edilmis olup; duygusal ifadelerin siniflandiriimasi
icin bu hareketlere bagvurulmustur [3]. Colmenarez’in ¢alismalarinda da yiiz modellemesi
icin Oznitelik noktalarindan faydalamlmustir [3]. Ote yandan, &znitelik noktalarinin
dogrulugu konusunda s6z konusu olan asir1 bagimliligin, bu tiir yaklasimlar i¢in dezavantaj

teskil ettigi soylenmelidir.

Yiiz ifadesi takibi ve ifade siniflama {izerine ¢ok sayida arastirma yliriitiilmiistiir. Bu
aragtirmalar genel olarak yiiz bulma, yliz 6zniteligi ¢ikarimi ve yiiz ifadesi tanima olmak
tizere li¢ temel adimdan meydana gelmektedir. Yiiz bolgesi belirlemede ten rengi, yiiziin
geometrik yapisi gibi 6zellikler dikkate alinmaktadir. Bilgisayarh goriide gercek diinyanin 3
boyutlu, goriintii islemenin ise 2 boyutlu olmasi beraberinde kimi zorluklar getirmektedir.
Yiiz bulma problemini bir bilgisayar modeli ile gidermek son derece giigtiir. Bundan dolayz,

dogru ve giivenilir yiiz ifadesi tanima i¢in yliz bulma islemi de dogru olarak yapilmalidir.

Yapilan caligmalarda, secili Ozniteliklerin ifade analizine iliskin en fazla bilgi
tasiyanlarin belirlenmesine yonelik 2 6znitelik se¢gme yaklagimina basvurulmustur [15].
Coklu siniflandirma probleminin, ikili siniflandirma problemine doniistiiriilmesi ile 6znitelik
seciminin uygulanmasi ve sonrasinda segilen Ozniteliklerin birlestirilmesi ile siniflandirma

icin kullanilmasi, yaklagimlarin ortak 6zellikleri olarak siralanabilir.



2. LITERATUR TARAMASI

Lucey vd., 2010, aktif sekil modelini kullanarak yiizdeki nirengi noktalarini tespit
etmislerdir [24]. Daha sonra bu noktalar1 benzerlik — normalize edilmis sekilde (SPTS) ve
kanonik goriiniim (CAPP) Ozniteliklerini hesaplamada kullanmiglardir. Siniflandirma igin

DVM kullanilmistir. Deneyler CK+ veri setinde gerceklestirilmistir.

Art vd., 2011, duygu problemini irdeleyip, ger¢ek-zamanli olarak c¢alisabilen bir
yontem Onermislerdir [24]. Bu yontemde notr, saskinlik, mutluluk, {iziilme, kizginlik, korku
ve igrenme ifade tespit edilebilmektedir. Onerdikleri yontemle, cok ¢oziiniirliiklii aktif sekil
modelini temel alan takipgiyle nirengi noktalarinin takip edilmesi saglanmis; sonrasinda ise,
simiflandirma, nokta konumlarindan ve yiizdeki belirli bolgelerde s6z konusu olan
degisimler iizerinden elde edilen iist seviye Oznitelik vektorleri ile duygusal ifadelerin
Oznitelik vektorleri arasindaki uzaklik dikkate alinarak yapilmistir. Calisma kapsaminda

gerceklestirilen deneylere bes 6zne dahil edilmistir.

Lin Zhong vd., 2012, ¢aligmalarinda farkli duygularda ytizdeki ortak ve 6zel bilgileri
kesfetmeyi amaglamiglardir [24]. Sadece yiizdeki belli parcalarin aktif olarak hareket
etmekte oldugu goriilmiistiir. Bu parcalar1 bulabilmek i¢in 2 seviyeli ¢ok gorevli seyrek
ogrenme (MTSL) metodunu 6nermislerdir. Bu iki seviyeli gérevde her duyguda ayirt edici
yiizdeki pargalar1 bulmaya calismislardir. Bu 6grenilen 6znitelikler ve egitilmis MTSL,

CK+, GEMEP-FERA ve MMI veri setlerinde denemistir.

Huang vd., 2012, hizlandirilmis giirbiiz O6zniteliklerden (SURF) yararlanarak
ulagtiklar1 6znitelik vektorlerinin normalize edilmesiyle, olasilik dagilim fonksiyonlarini
hesaplamistir [28]. Ulasilan vektorlerin arasindaki uzakligin Kullback-Leiber iraksamasiyla
hesaplandigi ve siniflandirmanm agirlikli ¢ogunluk oylamasiyla gergeklestirildigi
calisgmanin deneyleri, Japanese Female Facial Expression (JAFFE) veri setinde

gerceklestirilmistir.

Akakin ve Sankur, 2012, isaret yoriingelerinin etkin bir tespitiyle bulundugu
caligmalarinda, 6znitelik ¢ikarimini bu yoriingelerden Bagimsiz Bileske Analizi (ICA)’ni
kullanarak gergeklestirmistir [28]. Ayn1 zamanda, zaman-uzamsal yiiz kiipline hizalanmig
ve normallestiren ylizlerin istiflenmesi ile yiizdeki duygunun evriminin de yakalandigi

calismada; bu prizmadan ve ICA Ozniteliklerinden duygu tanimlayicilar1 ortaya



cikarilmistir. 6 temel duyguda siniflandirma yapilmis olup; siiflandirmada birden ¢ok
yontemden yararlanilarak gergeklestirilmistir. Calismanin deneyleri CK+ veri setinde

gerceklestirilmistir.

Sarawagi ve Arya, 2013 tarihli arastirmalarinda, renk normalizasyonunu vurgulayan
ve yiiz &zniteliklerinin ¢ikarilmasinda etkin &znitelik ¢ikarma yontemi Yerel ikili Desen
(LBP)’yi kullanmiglardir [28]. Smiflandirmanin DVM kullanilarak gergeklestirildigi
caligmanin deneyleri, kendilerinin olusturdugu toplam 4 kadin 6 erkek olmak iizere 10 Hintli

o0zneden meydana gelen veri setinde gerceklestirilmistir.

Hong ve Cong, 2014, calismalarinda aktif sekil modeli (ASM) ile 6znitelik ¢ikarimi
yapmiglardir [28]. Siniflandirma i¢in DVM liizerinde iyilestirme adimlari iceren kiime DVM
adir altinda bir yontem Onerilmistir. Bunlara ek olarak, kaba kiime teorisinde, elde edilen
Ozniteliklerde se¢im ve smiflandirma yapabilmek icin boyut indirgeme algoritmasi
tanitmiglardir. Alakasiz ve yanlis olan Oznitelikler filtrelenmistir. Siniflandirma DVM

algoritmasi iizerinde yapilmistir. Deneyler JAFFE veri setinde gergeklestirilmistir.

Huang vd., 2014, kotii hizalama ve biiylik varyasyonlarinin duygu tanimada iki 6nemli
problem olduguna deginmislerdir [3]. Bu yiizden bu iki problemi ¢ézebilmek i¢in kanonik
korelasyon metodunu tekrar gozden gecirmislerdir. Sebebi ise bu iki problemden
kaynaklanan duygu tanima problemini, yanlis bulmaya ve yanlis hizalamalara kars1 giirbiiz
bir hale getirmektir. i1k basta, 6znitelik olarak gériiniim tabanli olan LBP’yi sunmuslardir;
daha sonra ise video klibin kanonik alt-uzayini olusturmak i¢in gegici ortogonal bolgesi
korunmus izdiistimii 6nermislerdir. Bdylece duygu tanimada hareketten kaynaklanan
degisimleri yalayabilmek amag¢lanmistir. Deneyler CK+ ve MAHNOB-HCI veri setlerinde
gerceklestirilmistir.

Cigdem Turan ve Kim Man Lam (2014) oznitelik ¢ikariminda, agiz ve goz
bolgelerinden Yerel Faz Nicelemesi (YFN)'nden ve Piramit HOG (PHOG)
tanimlayicilarindan yararlanmistir [14]. Kanonik Korelasyon Analizine dayali bir 6znitelik
birlestirme yapmislardir. Deneyler DVM ile Genisletilmis Cohn-Kanade (CK+) veri seti

iizerinde gerceklestirilmistir.

Chen ve Chen, 2015, goriiniim tabanli ve geometrik 6znitelikleri kullanmislardir [29].

Goriiniim tabanl 6znitelikleri U¢ Dikey Diizlem’den gelen Yonlii Gradyan Histogramlari



(HOG-TOP) temsil ederken, geometrik 6znitelikleriyse kendi icerisinde ikiye boliinerek kati
olan ve olmayan degisimli Oznitelikler temsil etmistir. Bahsi gecen 2 Oznitelik ¢esidinin
optimal kombinasyonlarmin elde edilebilmesi adina Coklu-Kernel Ogrenme yontemine
bagvurulmustur. Son olarak bu ¢oklu-kerneller ile DVM’de egitilip test edilmistir. Deneyler
Genisletilmis Cohn-Kanade (CK+) veri setinde gerceklestirilmistir.

Zhu vd., 2015, ¢alismalarinda, ¢apraz veri seti kullanarak duygu tanima i¢in transfer
ogrenme dnermislerdir [30]. iki seviyeli bir egitim siireci igerir. I1ki kaynak veriden bilgiyi
ogrenmek, ikincisi ise Ogrenilen bilgiyi hedef veriye uyarlamaktir. Bu yaklagim da
Oznitelikler gabor filtrelerinden elde edilen Oznitelikler, regresyon aga¢ Siniflandiricilari,
Adaboost algoritmasi ve DVM-tabanli metotlar baz alinarak olusturus olup; calismanin

deneyleri JAFFE, FER2013 veri setleri iizerinde gerceklestirilmistir.

Shan vd., 2017, otomatik duygu tanima i¢in Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)
tizerinde durmuglardir [3]. Sebebi CNN’in daha derinlerdeki 6zniteliklere sahip bir yapiya
sahip olmasidir. Sistem dort modiilden meydana gelmekte olup; bu modiiller sirayla giris,
On-iglem, tanima ve c¢ikis modiilleridir. Deneylerinde JAFFE ve CK+ veri setlerine
basvurmuslar; ayni zamanda karsilastirma i¢in en yakin komsu (K-NN) algoritmasindan

yararlanmiglardir.

Ding vd., 2017, ilk 6nce en tepe duygu cercevesini yakalamak i¢in ¢ift LBP’yi
onermisler [11]. Onerilen DLBP daha kiiciik boyutta ve basarili bir sekilde tanima zamani
diistiriilmiistiir. Bununla birlikte, LBP’deki 151k varyasyonlarini elimine edebilmek igin,
logarithm-laplace (LL) Onerilmistir. Boylece 1s1k varyasyonlar karsisinda sistemin daha
giirbiiz olmasin1 amacglamiglardir. Nihayet, LBP-tabanli Taylor 6znitelik deseni (TFP) ve
genisletilmis Taylor’t 6nermislerdir. Sebebi Taylor 6znitelik haritasindan etkili olan yiizsel

Oznitelikleri elde etmektir. Deneyler FER2013 ve CK+ veri setinde gergeklestirilmistir.

Ruiz ve arkadaslar1 (2017), arastirmalarinda yiiz ifadesi ile ifadeye karsilik gelen
gorsel Oznitelikleri arasindaki iligkiyi modelleyen Yapay Sinir Aglarmi (ANN)
onermislerdir [3]. Siniflandirma i¢in de yine ANN kullanilmigtir. 7 temel duygu
icermektedir. Imge veri setinden elde edilen oOznitelik vektorleri iizerine Principle
Component Analysis (PCA) uygulanarak boyut kii¢liltme yapilmistir. Deneyler FER2013

veri setinde gergeklestirilmistir.



3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Yapay Zeka

Zekanin sozliik anlami itibariyle insanin sahip oldugu diisiinebilme, kavrama, akil
yiirlitebilme, nesnel gergeklilikleri algilayabilme, yargilama ve sonuca varma
kabiliyetlerinin tiimiinii kapsayan bir kavramdir. Soyutlamak, 6grenmek ve yeni durumlara
uyum saglamak gibi beceriler de yine zekanin kapsamina girmektedir. D. Lenat ve E.
Feigenbaum tarafindan yapilan tanimlar dogrultusunda, zeka, “kompleks bir problemin
¢ozlimi icin gereken bilgilerin toplanmasi ve birlestirilmesi” veya “kompleks bir problemin,
¢Ozlim arama alaninin daraltilmasi yoluyla kisa yoldan ¢oziilmesi” olarak ifade edilebilir.
Amag, bir problemin, etkin bicimde ve kisa yoldan ¢oziilmesidir. Bahsi gegen becerileri
tastyan fakat organik olmayan sistemlerin sahip oldugu zekasi ise yapay zeka ise olarak ifade
edilmektedir. Yapay zeka; 1990’11 yillarin baglarinda, Luger ve Stubblefield tarafindan “zeki

davraniglarin otomasyonuyla iligkili bilgisayar bilimleri dali” olarak ifade edilmistir [2].

Beynin yapisimna bakildigi zaman, yaklasik bir buguk kilo agirliginda oldugu
sOylenebilir. Bu organ, 60 yillik bir Oomiir géz Oniinde bulunduruldugunda, 600
birim/saniyelik hafiza kaydetme ve isleyerek programlama kapasitesi tasir; ki bu, 3.600
bit/dakika, 2.160.000 bit/saat ve 51.840.000 bit/glin biiyiikliiglinde bilgi anlamina
gelmektedir. Yapay zekanin ne oldugu ile ilgili literatiirde ¢esitli tanimlar mevcuttur. Grey
Walter’in arastirmalarina g6z atildiginda, insan beyni ile benzesen bir makina
olusturulabilmesinin 300 trilyon dolarin iizerinde bir biitce gerektirdigi bilgisine
ulagilmaktadir. Diger taraftan, bu tiir bir makineyi hayata gegirebilmek, 1 trilyon wattlik bir

elektrik enerjisi ihtiyaci ortaya ¢ikarmaktadir.

Yapay zekanmn tarihsel gelisimine bakildigt zaman iki Onemli goriisten
bahsedilebilir. Bunlardan ilkini, 1300°de Llull ortaya atmis olup; bir diger goriis ise Nazilere
yonelik sifre kirma makinesi olan Enigma ¢oziimii ile Alan Turing’e aittir. Dolayisiyla,

makinelerin diisiinmesinin, bu goriislerin ortak noktasi oldugu ifade edilebilir.

1950 Alan Turing: Yapay zeka ilk kez Turing tarafindan temellendirilmistir. Turing’in
irettigi ¢Oziimler “makine diisiincesi” gibi olgularin giindeme gelmesine sebebiyet
vermistir. Bir makinanin bilincinin bulunup bulunmadigi, Turing’in odaklanmak istedigi en

onemli noktadir. Konu “biling” oldugunda, bdyle bir makinenin duygusal tepkiler vermesi,



etrafinda olanlar1 anlamlandirmasi ve bu olanlar karsisinda tepkiler {iiretmesi
beklenmektedir. Dil ise, biitiin bunlar1 agiga ¢ikaran aracidir. Bundan dolay1 Turing, bahsi
gecen testi dile odaklanarak gerceklestirmistir. Testin diizeneginde; hesaplama yapan bir
makine olarak bilgisayar, goriilmeyecek bir noktada goniillii bir insan ile bir arada yer alir.
Testi gerceklestiren sorgulayiciysa, sadece soru sorar ve hangisinin bilgisayar olduguna

karar vermeye calisir.

Logic Theorist: 1950’lerde gelistirilmis olan Logic Theorist programi, diisiincenin
dijitallestirilmesinin temelini atmustir. Hipotetik senaryolar kullanan bu programda,
diistinceleri mantiksal yaklasimlarla ele aliyordu. Moore Yasasi: Moore Yasasi’nin iglem
kapasitesinin artirilmasiyla, IBM’in gelistirdigi yapay zeka satrang oyunu diinya satrang

sampiyonuna galip gelmisti.

Zeki yazilimlarin gelistirilmesini konu alan ¢aligmalar yillar i¢erisinde daha da 6nemli
hale gelmistir. Yazilimlarin 6grenme becerisi, tecriibelerine dayali olarak davraniglarinin
degismesini miimkiin kilmaktadir. Bu yazilimlar1 igeren donanim destekli sistemlerin
(6grenebilen yazilimlar ve robotlar gibi) kullanildig1 uygulamalarla, giinliik hayatta gitgide
daha fazla karsilagilmaktadir. Makinelerin 6grenmesini saglayan en gii¢lii yontemlerden biri

de yapay sinir aglaridir.

3.2. Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Yapay sinir aglar1 sunulmus 6rnekler araciligiyla baglantili bilgileri toplayarak, bu
bilgiler 15181nda genellemeler yapar ve sonrasinda daha once hig¢ karsilagmadigi 6rneklerle
karsilagtirildiginda, 6grenmis oldugu bilgilerden yola ¢ikarak séz konusu orneklere dair
kararlar verir. Bu sekilde 6grenme ve genelleme Ozelliklerine sahip olmalari sebebiyle,
Yapay Sinir Aglar1 ¢agimizda bilimsel anlamda uygulanabilirlik imkan1 bulmustur. Diger
bir ifade ile yapay sinir aglarini tanimlarsak; insan beyninden ilham alarak gelistirilen,
cogunlukla baglantilar araciligiyla birbirlerine baglanabilen ve her birinin kendi bellegi
bulunan islem elemanlarinin olusturdugu paralel ve dagitilmis yapilardir. Kisaca, yapay sinir

aglarinin, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlar1 oldugu sdylenebilir [3].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ya da daha kisa bir ifadeyle Sinir Aglar1 (Neural Networks-
NN) insan beyninden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Bunlar, agirlikli baglantilar araciligiyla

birbirine eklenen islem elemanlarinin olusturdugu paralel yapilaridir.



Girdi katmani

Sekil 3-1: Yapay sinir ag1 yapisi [2]

YSA, insan beynine 6zgii bir 6zellik olan 6grenme yoluyla, yeni bilgi tliretme ve bilgi
olusturma, kesfetme gibi becerileri yardim almaksizin otomatik bir sekilde gerceklestirme
amacl gelistirilmis bilgisayar sistemleri olup; bu becerilerin konvansiyonel programlama
yontemleriyle yaratilmasi son derece giictii. Dolayistyla, YSA bilim dali, programlamanin
olduk¢a zor yahut imkénsiz oldugu durumlara yonelik gelistirilen, uyarlanabilir bilgi

islemeyle iligkili bilgisayar-tabanli bir bilim dahdir.

YSA, farkli durumlar veya olaylarla ilgili 6rnekleri inceleyerek ve bunlardan hareket
ederek, soz konusu olay veya duruma iligkin genellemelere varabilmekte, bilgi
toplayabilmekte ve sonrasinda daha once hi¢ gérmemis oldugu orneklerle karsilastiginda
o0grenmis oldugu bilgilerden yararlanarak ilgili 6rneklere dair karara varabilmektedir.
1990’lardan giiniimiize dek bilgisayar 6grenmesini saglamakta olan YSA teknolojilerinde,
onemli dlciide ilerleme kaydedilmistir. insan beynine 6zgii 6zelliklerinden yol a ¢ikilarak
gelistirilmis bilgisayar sistemler olan YSA, yeni gelismelere onciiliikk ederken insan beynine
dair aragtirma yapilan alanlara da miithim katkilarda bulunmustur. Aynmi sekilde, YSA
teknolojisinin, insanin dogay1 kesfetme ve taklit etme cabasinin son iriinlerinden oldugu
sOylenebilir. YSA, basit biyolojik sinir sisteminin g¢aligma prensibinin benzetiminin
yapilmasina yonelik tasarlanmis programlar olup, sinir hiicreleri icermektedir ve bu sinir
hiicrelerinin farkli bi¢imlerde birbirine baglanmalariyla ag ortaya ¢ikmaktadir. Bahsi gegen
aglar 6grenebilmekte, hafizaya alabilmekte ve veriler arasinda mevcut olan iligkileri ortaya
koyabilmektedir. Yani, YSA, ¢oziimiinde bir insanda dogal olarak bulunan diisiinme ve

gozlemleme yeteneklerine ihtiya¢ duyulan problemlere ¢6ziim {iiretebilmektedir. Bunu



basarabilmesinin temelinde, insanda dogustan bulunan yasayarak ya da deneyerek 6grenme

yetenegi yatmaktadir.

1890’larda YSA iizerinde diisiincelerin ilk 6rnekleri ortaya konmaya baslanmis, insan
beynindeki yap1 ve fonksiyonlar iizerine yazilar yaymlanmistir. 20. Yiizyil’in birinci
yarisinda baslayip, bugiine dek biiyiik bir ivmeyle devam etmis olan YSA caligmalari; 1970
oncesi ve sonrasi olmak tizere iki boliimde incelenebilir. YSA i¢in doniim noktasi olarak

kabul edilen 1970’lerde asilamaz oldugu diisiiniilen bir¢ok sorunun iistesinden gelinmistir.

1943 senesinde, sinir hekimi Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts yapay
sinir ag1 modellerinin ilkini gelistirmigtir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
becerisinden yola ¢ikarak, elektrik devreleri ile, karmasik olmayan bir sinir agi
modellemistir. Ayn1 y1l, yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisi agiklanmis ve esik

degerli mantiksal devreler gelistirilmistir.

1960’1 yillarm sonlarina yaklasildig:r sirada, YSA ile ilgili ¢aligmalar neredeyse
durmustur. Bunun en biiyiik sebeplerinden biri; Minsky ve Pappert’in yazmis oldugu
Perceptrons kitabidir. Bu kitapta; meshur “XOR problemi” ile, dogrusal olmayan
problemlerin YSA kullanilarak ¢oziilemedigi ispat edilmis ve konu iizerine yliriitiilen
caligmalar adeta bigakla kesilircesine kesilmistir. Ayn1 donemde, Grossberg, Carpenter ile

Adaptif Rezonans Teorisi (ART)’ni ortaya atmistir.

1982-1984 yillarnn arasinda Hopfield’in yaymladig1 calismalarla, YSA’larin
genellestirilerek ¢oziimii giic problemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilabilecegi ortaya
konmustur. Hopfield, klasik gezgin satici problemine ¢6ziim getirmistir. Bahsi gecen
caligmalarin, Hinton ve arkadaslar1 tarafindan Boltzman Makinasi’nin gelistirilmesine 6n
ayak oldugu bilinmektedir (1984). Cok katmanl algilayicilarin gelistirilmesi de yine ayni

donemde olmustur.

3.3. Goriintii isleme Nedir?

Goriintii isleme; kaydedilmis ya da 6l¢iilmiis sayisal goriintiilerden olusan verilerin,
dijital ortamda amaca uygun bi¢cimde degistirilmesini saglayan c¢aligsmadir. Goriintii isleme,
mevcut resim ve grafiklerin degistirilmesi, yabancilagtirilmasi veya iyilestirilmesi adina

bagvurulan bir islemdir. Goriintiiyii islemek icin, varsa giiriiltiiniin temizlenmesi,
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parlakligin ayarlanmasi, koyulugun ayarlanmasi, goriintiiniin  keskinlestirilmesi ve

bulaniklastirilmasi, renk ayarlarinin dogru yapilmasi gibi islemleri kapsayan bir siiregtir.

GORUNTULER

" il )
500 A P =l

ORWINAL GORUNTU GURULTULU GORUNTU FILﬁELENﬁlS GORUNTU

Sekil 3-2: Filtrelenmis goriintii 6rnegi [8]

Goriintiiniin detaylarinin kaybedilmesi (verim kaybi) ve goriinlimiin diismesinin
sebebi giiriiltiilerdir. Cevrenin karanlik olusu veya kameranin sallanmasi vb. sebeplerle
giiriiltii s6z konusu olabilir. Giiriiltiilerin temizlenmesinde, goriintli isleme algoritmalarina
bagvurulmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalar; farkli giiriiltii tipleri i¢in farkli yontemlerin
uygulanabilecegini gostermektedir. Goriintii isleme, resimsel bilgilerin gelistirilmesi
maksadiyla, bir goriintiiniin dogasinin degistirilmesi ya da otonom makine algisina daha
uygun hale getirilmesidir. Gorsellestirme, goriintliniin keskinlestirilmesi, goriintiiniin
tyilestirilmesi, giiriiltiilerin temizlenmesi, gorlintiiniin taninmas1 gibi amaglarla goriintii

isleme teknolojilerinden faydalanilabilir.

Video ise birden fazla resmin ya da fotografin art arda eklenmesi ile meydana gelmekte
olup; bir videonun hareketli gibi algilanmasinin nedeni resimlerin arka arkaya hizli bir
bicimde oynatilmasidir. Belli bir zaman araliginda oynatilan kare sayisina kare hizi
denmektedir. Bir videoda saniyede ka¢ resmin bulundugu ise “frame per second” ile ifade
edilmektedir. Saniyede 10 kare oynatildiginda, insan gozii bunu hareketli olarak
algilayacaktir. Saniye bagina diisen kare sayis1 yiiksek oldugunda, goriintiiler dogal ve akici
goriiliir. Videolarin islenmesinde, gerceklestirilecek islem i¢in videodaki her bir frame
cekilerek islemlerden gecirilir. Sonrasinda bu frameler bir araya getirilerek tekrar videoya

dontstiriiliir.

3.4. Sayisal Goriintii Tanimlamalar

Goriintii, li¢ boyutlu nesnelerin haritasinin 2B yiizey istline diisiiriilmesi seklinde

tanimlanabilir. Bu haritalama, her noktaya ait konum ve renk bilgisini tutmaktadir. Bu
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gorilintiilerin insan goziiniin gorebilecegi bir bicimde gosterilmesineyse resim denebilir.
Goriintiiniin henliz sinyal seklindeyken, insan goziinlin gorebilecegi bigimde degil ise; bu,
gorilintiiniin heniiz resme doniigmemis oldugu anlamina gelmektedir. Goriintli; Analog ve

Dijital olmak tizere 2 kategoride degerlendirilebilir.

Goriintiilyii meydana getiren fonksiyonun degiskenleri reel degerler aliyorsa, buna
analog goriinti denmektedir. Analog goriintiide bir resme ne kadar yakindan bakilirsa
bakilsin, goriintliyli olusturan renkler halen orada bulunur. Sayisal bilgisayarlarla, stirekli
parametreler  islenemez.  Dolayisiyla  bu  fonksiyonlar, farkli  yoOntemlerle

sayisallagtirilmalidir.

Dijital (Sayisal) goriintiiyse, f(x,y) bi¢iminde ifade edilen siirekli goriintiiniin ayrik

ornekler cinsinden discrete olarak gosterilmesi olup; f]x, y] seklinde gosterilmektedir.

%
X 1 .
| § X X . '\« {(Ornekleme
Analog signal % X
. Ty
L ] ’ ! L L]
s | .

Digital signal ‘ ‘

Sekil 3-3: Analog sinyalin, dijital sinyale doniisiimiinde orneklerin alinmasi [8]

Sayisal goriintliyli sayisal degerler meydana getirmektedir. 1’lerden ve 0’lardan
olusmakta olan sayisal goriintiiniin yapist f][x,y], iki boyutlu diinyadan ulasilan f(x,y)
fonksiyonu lizerinde 6rnekleme teknigi uygulanmasi ile elde edilir. Sayisal goriintii F ve X
sayilarinda satirlar ve silitunlardan olusmaktadir. Satirlar ile siitunlarin kesistigi her bir
bolgeye piksel denmektedir. O pikseldeki degerse, derinlik (z), renk (A) ve zaman (¢)

degiskenlerinin olusturdugu bir fonksiyondur.
>

255|255 255 255 | 255 | 255 | 255 255 | 255 | 255 | 255

255) 75| 95 | 95 | 75 | 255) 255] 255 | 255 255 255
K.Y} 255| 96 | 127|145 175 255 | 255|255 | 255 | 255 | 255

255127 145 1as (175|127 | 127 95 | 47 | 255|255

255| 74 | 127|127 |127 | 95| 95 | 95 | 47 | 255|255

255|255 7a | 74 | 74 | 74 | 74 | 74 |255] 255|255

255| 255 | 255] 255 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255
LT T 255 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

Sekil 3-4: Sayisal goriintii gosterimi [8]
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3.5. Niteliklendirme

Gorlintliye ait piksel degerlerinin belli araliklarda oldugu durumlarda, ortaya ¢ikan
goriintli nitelik bakimindan degisir. Sekil 3-5’te goriildigii iizere,” 0” beyazi, “n 17 ise
siyah1 temsil ettiginde, bu degerlerin arasindaki degerler gri tonlarina karsilik gelmektedir.
Bu noktada, b degeri, n= 2"b olacak sekilde goriintiiniin tek bir pikselini gostermek icin

gerekli bit sayisidir [18].

n=16 n=64 n=256

Sekil 3-5: “n” degerine gore nitelik degisimi [9]
Ornek vermek gerekirse; b=8 olmasi 256 adet gri tonunun mevcut oldugunu gosterir.
B=1 olmasi ise resmin yalnizca sifirlardan ve birlerden olustugunu gostermekte olup; buna

ikili goriintii denmektedir.

3.6. Uzaysal Coziiniirliik

Bir resmin sahip oldugu uzaysal ¢oziiniirliik, o resmin bir pikselinin fiziksel
biiytikliigiine esittir. Yani uzaysal ¢oziliniirliik, bir resmin detaylanabilir en kiigiik parcast
olarak ifade edilebilir. Ayrintilarin fark edilebildigi en kiicliik ¢oziiniirliikk olarak da
tanimlanir. Piksel sayis1 azaltildiginda, goriintiiniin uzaysal ¢oziiniirliigii diisecektir ve

goriintiiniin i¢indeki detaylar goriillmemeye baglayacaktir.

Sekil 3-6: Uzaysal coziiniirliik degisimi [9]
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3.7. Koyuluk

Goriintl, lokal etkilerin etkisi ile goz tarafindan farkli algilanabilir. Goriintliniin
olugsmasi ve goziin goriintiiyii algilamas1 bakimindan, kontrast énemli bir unsurdur. Sekil 3-

7°de, merkezde yer alan karenin ayni olmasma karsin farkli kareler olarak algilandigi

Sekil 3-7: Koyuluk Kavrami [8]

gortilebilir.

Sekil 3-8’de her bir dikdortgensel bolgenin ayni renkte olmasina karsin, géz bunlari
farkli renkler olarak algilamaktadir ve 9 farkli renkte dikdortgen varmig algist

yaratmaktadir.

Sekil 3-8: Ayni1 renkli 9 dikdortgen [8]
3.8. RGB ve Gri Tonlarn

Renkli goriintiiler, kirmiz1 (R), yesil (G), mavi (B) kodlanmis ayni cisme ait 3 adet
gri goriintiiniin ekranda iist iiste gosterilmesiyle meydana gelir. Renkli goriintiiniin meydana

gelmesini saglayan bu 3 renge bant denmektedir [8].

Kirmiz1 (R)

m.i—/- »
3.bant

Sekil 3-9: Renkli goriintiiniin olusumu [8]
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RGB goriintiilerin her bir pikseli ekraninda 24 bitlik veri olarak goriintiilenmektedir.
Soyle ki, her bir renk 8 bitle (2.2.2.2.2.2.2.2=28=256); ve dolayisiyla ii¢ renk (RGB) 3x8=24
bitle kodlanacaktir [9]. Dolayisiyla, renkli olan goriintiilerin her bir pikseli
28x28x28=224=16.777.216 (yaklasik 17 milyon) farkli renk degeri alabilir ve bu {i¢ rengin
birlesimi (0, 0, 0)...(255, 255, 255) deger aralifinda yer alir. Asagida verilen tabloda, bazi

ornek renkler ve degerler yer almaktadir [8].

Tablo 1: Renklerin RGB degerleri [8]

Kirmiz1 Yesil Mavi GORUNUM
KIRMIZI 255 0 0 -
YESIL 0 255 0
BEYAZ 255 255 255
ACIK GRI 200 200 200
KOYU GRi 100 100 100 -
SARI 255 255 0
TURKUAZ 0 255 255
EFLATUN 255 0 255 -

Sayisallagtirma, goriintii boyutlarinda ve her bir pikselde mevcut olabilecek parlaklik
degerlerinin belirlenmesini gerektirir. Sayisal goriintiideki her bir pikselin tagidig1 parlaklik
degerine “gri seviyeler” denmektedir. Her bir pikselin parlaklik degerlerinin kodlandig: bit
sayis1 dikkate alinarak, gri seviye araliklar1 belirlenmektedir. Gri seviye sinirlar1 arasinda;
beyaz ve siyah olmak iizere sadece 2 renk bulunmaktadir. Bu 2 rengin arasinda kodlanan

goriintiiler, gri tonlu goriintiilerdir.

Her bir piksel 8 bit ile kodlanmis olup; bu tiir goriintiilerin her bir piksel, 28=256 farkli
gri ton karsilig1 degerlerinden meydana gelmekte olup; gri deger araligi G = {0, 1, 2,...,
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255} seklinde ifade edilmektedir. Kural olarak; 0 gri seviyesi siyah renge, 255 gri seviyesi

ise beyaz renge ve bu degerler arasindaki gri seviyeler gri tonlara karsilik gelmektedir [9].

0 gri seviyesi

tonu SIYAH

255 gri seviyesi

tonu BEYAZ
Sekil 3-10: Farkharkh gri seviyelerinin gosterimi [8]
3.9. Indekslenmis Goriintiiler

Resimlerin daha iyi ve verimli saklanmasina yonelik yontemlerden biri de indeksleme
olup; indekslenmis resimler birer renk paletine sahiptir. Renk paleti, 3 kolonlu ve her bir
satirda ilgili rengin RGB degerinin yer aldig1 bir matris olup; her piksel, bu tabloda bir
indeks degerine sahiptir. Farkli renk paletlerinin kullanilmasiyla, bir resim farkli sekillerde
ifade edilmesi miimkiindiir. Renkli resimlerin RGB degerlerinin  ayr1 ayr1

tutulmasindansa, palet tutulmasi daha elverisli olmaktadir.

3.10. Histogram

Gruplandirilmig veri dagiliminin siitun grafigi ile gdsterimine histogram denmektedir.
Farkli bir ifadeyle, tekrar eden sayilarin olusturdugu verilerin, uygulanan islemlerin ardindan
oncelikle tablo aktarilmasi ve ardindan bu tablodan faydalanilarak grafige dokiilmesi, bir
diger ifadeyle veri gruplarn grafiginin dikdortgen siitunlar seklinde gosterimidir. Siitunlar
belirlenen araliklarin sinifin1 belirmekte olup; siitun yiikseklikleri her bir aralikta kag degerin
bulundugunu gostermektedir. Bolmelerin esit boyutlara sahip ve bitisik olmalart
gerekmektedir. Fazla sayida ve dar siitunlar, histogram giivenilirliginin artmasini saglar.
Stitun sayisinin diigiik olmasi ve siitunlarin genis olmasi ise, ulagilacak bilgilerle dogrulugu

diistik varsayimlarda bulunulmasi olasiligini artiracaktir.

Gorlintli lizerinde yaratilan histogramlarsa, goriintiideki her bir pikselin seviyesini,
yani frekansi gostermektedir. Koyu ya da agik tonlarda olan goriintiilerin bilgisine,

histogram araciligtyla ulasilabilir.
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Sekil 3-11: Histogram Ornekleri [36]

Histogramlarda goriintiiniin iyilestirilmesi amaciyla histogram esitlemeye basvurulur.
Bu, histogramdaki frekansla gerceklestirilen ve dogrusal olmayan bir esitleme islemi olup;
gorlintiiniin  frekans degeri yiiksek oldugu takdirde, piksel seviyesi genis bir alana
yayilacaktir. Goriintiiniin diisiik frekansl oldugu durumlarda ise histogram, dar bir piksel
alanina yayilacaktir. Goriintii histograminin bulunmasi ile kiimiilatif histograma ulagilir.
Degerlerin normalize edilerek, eski degerlerle ulasilan degerler birbirine karsilik diigtirtiliir.

Boylece yeni histogram grafigi elde edilmis olur.
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4. YUZ TANIMA VE YUZ IFADESIi TANIMA

4.1. Yiiz Bulma

Yiiz bulma, herhangi bir goriintiide yiiz olup olmadiginin tespit edilmesi, varsa yiiziin
pozisyonunun ve kapladigi bolgenin belirlenmesidir. Yiiz tanimlama sistemlerinin
kullandig1 baglica 6n isleyici modiil, yiiz bulma ve bulunan yiiziin konumlandiriimasi
islemidir. Yiiz bulma ayn1 zamanda yiiz takibi, poz kestirimi ve ifade tanima isleminin de
ilk basamagin1 olusturmaktadir [18]. Bir diger ifadeyle, bu uygulamalarda basvurulan ¢cogu
yontemde, goriintlilerde yer alan yiizler tespit edilmis ve yerleri belirlenmis olarak varsayilir.
Dolayistyla s6z konusu uygulamalarin otomatik olarak gergeklestirilebilmesinde, yiiz

nesnesinin bulunmasi ilk adim olarak kabul edilmektedir.

Yiiz tespitinin ardindan, yiiz ifadelerinin yol actig1 yiiz degisiklikleri ¢ikarma ve temsil
etme adimi gelmektedir. ifade analizinde yiiz dzellik ¢ikarimi icin temel olarak 2 farkli
yaklagim mevcuttur. S6z konusu yaklagimlar; geometrik 6zellik tabanli metotlar ve goriiniim
tabanli metotlar olarak tanimlanmistir. Geometrik yiiz ifadelerinde agiz, kaslar, g6z ve burun
yerlesimi s6z konusudur. Yiiz geometrisinin temsil edildigi bir 6zellik vektori, yiiz
bilesenlerinden ¢ikarilan formudur. Goriiniim tabanli yontemlerle goriintii filtreleri, 6zellik
vektorii ¢ikarilmasi amaciyla, yiiziin tamamina veya belli bir bolgesine i¢in uygulanabilir

[13].

Beden oranlarindaki gibi, insan yiiziinde de genellikle dogru olarak kabul goren belli
orantilar s6z konusudur. Insan yiizii ile ilgili altin oranlarm bir béliimii su sekildedir;

e Yiiziin uzunlugu/genisligi,

e Kaslarin ve dudaklarin birlesim yeri araligi,

e Yiiziin uzunlugu

¢ Ag1z uzunlugu ile burun genisligi,

¢ Burun delikleri ile burun genisligi araligi

¢ GOz bebekleri aralig ile kaslarin araligi [13].
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Sekil 4-1: Yiiz oranlar: [13]

Kadin baginin oranlar1 temelde erkek basi oranlari ile aynidir. Kadin ve erkek
baslarinin dogal (makyajsiz) hallerinde kayda deger bir farklilik goriillmemektedir. Bulunan
farkliliklarsa siklikla kadinin fiziksel yapisindan ve 6zellikle yiiz yapisina etki eden deri alt1
yaglarin fazla miktarda olusundan ileri gelmektedir. Genellikle erkekler kadinlara kiyasla
daha hareketli bir yasantiya sahip oldugundan, kemik ve kas yapilarinin daha giiclii oldugu
goriilmektedir. Ornegin bir erkegin burnu ¢ogunlukla daha genis ve iri olmaktadir; bunun
nedeniyse erkeklerin daha gii¢lii solunuma ihtiya¢ duymasi ve dolayisiyla bogaz vb. gibi

solunum organlarinin daha biiytlik olmasidir.

Kadin ile erkek arasinda s6z konusu olan farkliliklara ragmen, kimi erkekler kadinsi
yiiz hatlarma, kimi kadinlarsa erkeksi yiliz hatlarina sahip olabilmektedir. S6z konusu
farkliliklar, erigkinlik doneminde daha da belirginlesmekte fakat yaglanma siireci ile azaldig1

goriilmektedir.

Eski
Oranlar

Olgiim Degerleri Olgiim Degerleri

(mm) (mm)

Sekil 4-2: Erkek ve kadinda alin / burun / ¢ene uzunlugu oranlari [13]

Genellikle, kadinlarin yiizlerinin biraz kiigiik, gozlerinin biraz biiyiik, kaslarinin biraz

yiiksek ve kavisli, burun ve agizlarinin daha kiigiik, dudaklarinin daha etli ve ¢enelerinin
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yuvarlak oldugu goriilmektedir. Erkeklerin yiiz hatlar1 daha kdseli iken, kadinlar daha

yumusak ve kavisli yiiz hatlarina sahiptir.

4.2. Biyometrik Teknolojiler ve Tanima

Insanlarin davranissal ve fiziksel dzellikleri ele alindiginda, yiiriitiilmekte olan kimlik
belirleme ¢aligmalar1 “biyometri” olarak adlandirilmaktadir. Retina ve iris goriintiilerinin
taninmasi, el geometrisinin ve parmak izlerini konu alan arastirmalar; eldeki damar
goriintiisiinlin, konugma sesinin, yiiz 6zelliklerinin, yiirliylisiin ve klavye kullanimlarinin
incelenmesi bu caligmalara 6rnek olarak gosterilebilir. Daha genis bir ¢ergevede; biyometri
bilisim teknolojileri alaninin bir parcasidir. Yiiz bulma ve yiiz tanima da biyometrinin

kapsamina girmektedir.

Organizasyon ve giivenlik, tanimlama ve dogrulama yontemlerinin giin gectik¢ce 6nem
kazanmasiyla birlikte, giinlimiiz kosullarinda bir¢ok alanda bir anahtar teknoloji
gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. S6z konusu teknolojiden, bina girislerinin kontrolii,
bilgisayarlara girisin kontrolii ya da otomatik vezne makinalar1 gibi 6dnemli sahalarda

yararlanilmaktadir.

Biyometrik karakteristikler davranigsal ve fiziksel olmak tlizere 2 kategori altinda
incelenmektedir. Imza ve tiplendirme ritimleri gibi davramislar, davranigsal biyometriklerin
kapsamina girmektedir. Fiziksel biyometrik sistemlerinde ise; tanimlama amaciyla goz,
parmak, el, ses ve yiiz unsurlar1 kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri, AR&GE siirecleri

devam etmesine karsin; ticari, askeri, sivil olmak tlizere ¢ok sayida kullanim alanina sahiptir.

Tablo 2: Biyometrik tammma tekniklerin karsilastirma [16]

Biyometrik Dogruluk Giivenirlik Yayginhk Performans
Yiiz Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Parmak Izi Orta Yiiksek Diisiik Orta
El Geometrisi Yiiksek Diistik Diistik Orta
Retina Orta Yiiksek Diistik Orta
Ses Tanima Diistik Diistik Yiiksek Diistik
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4.3. Yiiz Tanmima Tarihcesi

[k yiiz sniflama metodu resmi olarak 25 May1s 1888 tarihinde, Sir Francis Galton
tarafindan ortaya koyulmustur. 1980°1i yillarda yiiz tanimaya odaklanan ¢aligmalar sayica
fazla degildir. Yapilan ¢aligmalarin ise zamana ayak uydurabilecek nitelige sahip olmadigi
bilinmektedir. 1990’larla birlikte dolayli yiliz tanimaya duyulan ilginin arttig1 goériilmekte
olup; bu durumun nedenleri sdyle siralanabilir:

e Sivil/ticari aragtirma projelerine verilen 6nemin artmasi.

¢ YSA simniflamasi i¢in gercek zamanli hesaplamalarin ve adaptasyonun artan bir
oneme sahip olmasi.

¢ Gergek zamanli donanimlara ait kullanilabilirlik diizeyi.

e Uyusturucu trafigi, terorist faaliyetleri vb. illegal hareketlerdeki artistan Gtiirii s6z
konusu faaliyetlerin takip edilmesi ve bu faaliyetlerle insanlar arasindaki baglantinin

kurulabilmesini saglayacak uygulamalar i¢in duyulan gereksinimin artmasi.

4.4. Yiiz tammanin yayginlasmasindaki faktorler

Yiiz tammmanin gectigimiz 10 yil icinde bu derece ilerleyerek, biiyiik bir pazar
potansiyeli sunmasinin ardindaki etmenler soyle aciklanabilir;

e Yiiz tanimanin kendine 6zgii yanlar: Yiiz tanima, kimlik tanima kolaylig1 sunan,
bunu yaparken hayatin akisini bozmayan diizenekleri temel alir. Boylece kisiler, parolalarini
akillarinda tutmak veya kartlarmi yanlarinda tasimak zorunda kalmazlar. insanlar igin kendi
yiizlerini bagkalarimin yiizleriyle degistirmek olanaksizdir; ancak parolalarini, taginabilir
giris kartlarin1 degistirebilirler. Yiiz tanima i¢in ipuglarmin unutulmas: ya da bir
baskasininkiyle degistirilmesi de ihtimal dahilinde degildir.

e Altyapinin tiimlesik pargasi: Yiiz tanima yasami kolaylastirdigi Slgiide giivenlik
diizeyini artiran 6zellikler de tasimakta olup, ticari hayatin tiim sahalarina sizmaya baslamis
bir yontemdir. Bu sekilde saglik, savunma, finans, ulagim, giivenlik vb. alanlardaki
uygulamalarin giin gectikge gelismekte oldugu goriilmektedir. Diger taraftan bilgisayar
aglarinin ve elektronik teknolojilerin araciligiyla, diinya birbirine bagli elektronik bir kente
doniismiis durumdadir ve diinyanin bugiinkii haliyle, kimlik belirleme her zamankinden ¢ok
biliyiik 6nem tasimaktadir. Fakat klasik kimlik belgelerinin bu konuda yeterli oldugu
sdylenemez. Ornek vermek gerekirse, giris kontrollerinde, pasaport ve bankacilik

islemlerinde kredi kartlari, arzu edilen giivenligi tek basina saglamak i¢in yetersizdir. Buna
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benzer geleneksel belgelerin yerine ge¢cmeseler de bugilin sistemlerin yiliz tanima
teknolojileriyle pekistirilmesi bir zorunluluga doniismiistiir.

e Yasam kalitesi: Yiiz tanima teknolojisine yalnizca giivenlik acisindan yaklagilmasi
dogru degildir. Bu; yasamin daha konforlu ve rahat bir hal almasini saglayan yeni bir
teknoloji olarak ele alinmalidir. Mesela, bir otelin devamli miisterisi, otele her girisinde
kimlik bilgilerini ibraz etmekle yilikiimliidiir. Fakat yiiz tanima sayesinde, bunun gibi
durumlarda kimlik bilgileri bilgisayardan dokiilebilir ve miisterinin belge doldurmasina
gerek kalmaz. Fabrikada, igyerinde elinde esya veya dosya ile kapidan gegerken kart
okutmak veya parola girmek zorunda kalmak biiyliik zaman kayiplarin sebep olarak isteki
verimliligi diistirmektedir. Oysa yliz tanima teknolojisinden yararlanilarak s6z konusu

problem ortadan kaldirilabilir.

4.5. Yiiz ifadesi Tanima

Insanlarin duygusal durumlari, yiiz ifadeleriyle agiga vurulur. Yiiz ifadeleri sozlii
olmayan iletisim araglarindan olup, insanlar arasi iletisimde baslica rolii olan 6gelerdendir.
Sozle anlatilamayacak pek ¢ok duygunun, yiiz ifadeleriyle aktarilmasi miimkiindiir.
Seving/mutluluk, kizginlik-6fke, iiziintli, sasirma, korku, reddetme/nefret/tiksinme vb.

hislerin her birini gosteren kas hareketleri insanlarin tiimiinde ayn1 sekildedir.

[letisim, insanin bilerek yahut bilmeyerek vermek istedigi mesajin farkli kanallarla
hedefe aktarilmasidir. Kisileraras: iletisimde mesaj, ne kadar fazla duyu organiyla
algilantyorsa, iletisim derece etkin olacaktir. Kisiler, degisik kanallar iizerinden gelen
sinyalleri es zamanl olarak alabilir ve bir kanal tarafindan alinamayan mesajin diger kanal

aracilifiyla algilanmasi yoluyla iletisim saglikli bir hal alabilir.

Iletisim, genellikle sozlii iletisim ve sozsiiz iletisim olmak iizere 2 baslk altinda
incelenir. Ses tonu ve sozciikler sozlii iletisimde, mimikler ise sozsiiz iletisimde temel
unsurlardir. S6z1i iletisimle diisiince, sozsiiz iletisimle ise duygu aktarimi gergeklesir. Sozle
inkar edilen ruhsal durum, s6zsiiz mesajlar araciliyla algilanabilir. Bireyler, isteyerek veya
farkinda olmadan yiiz kaslarinin farkli bicimler almasmi saglayabilir ve duygu

durumlarindaki degisimleri bu sekilde aktarabilirler.

Iletisim alanindaki calismalar1 ile taninan Mehrabian, insan iletisiminde yiiz

ifadelerinin sadece %55, ses tonunun %38, segilen kelimelerin ise %7 oraninda 6nemli
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oldugunu ileri siirmiistiir [50]. Bilgisayarin giindelik yasantinin ayrilmaz bir pargasi olusu,
bilim insanlarini insanlara daha iyi hizmet saglayacak bilgisayarli sistemler iiretmeye itmis,
bu baglamda, yiiz ifade analizine iliskin arastirmalara agirlik verilmigstir. Yiiz ifadesi
analizine yonelik sistemler, bilimin c¢esitli alanlarinda, bilhassa bilgisayar teknolojileri
alaninda farkli amaglarla kullanilmaktadir. Klavye-fare yerine, bakiglari takip ederek verilen
komutlar dogrultusunda calisan sistemler bir¢ok alanda biiylik kolayliklar getirmektedir.
Bundan dolayi, yiiz ifade analizi yapan sistemler biiyiik bir dnem tasimaktadir. Insansi
robotlarin insanlar ile etkilesiminde de yiiz ifade analizine bagvurulmaktadir. Video
konferanslarda goriintiinlin  aktarilmasindansa, gereken noktalarda yiiz ifadelerinin
coziimlenmesi ve bilgi halinde aktarilmasi da tercih edilecek durumlardir. Arag
kullananlarin yiiz ifadelerinin izlenmesi, olas1 kazalarin Oniine gegilebilecek, sistemlere
onceden miidahale edilmesi ve sistemlerin kontrol altina alinma saglanabilecektir.
Suglularin ruh hallerini gizlemeleri durumunda ya da hastalarin kendilerini ifade etmekte
zorlandig1 hallerde, yiiz ifade analizi sistemlerinden yararlanilmasi 6nemli avantajlar

yaratacaktir.

4.6. Yiiz Bulma Algoritmalar:

Literatiirdeki ¢aligmalarda yiiz bulma yontemleri genel olarak; bilgi tabanli yontemler,
degismeyen Ozellik yaklasimlari, sablon eslestirme yontemleri ve goriiniim tabanh

yontemler seklinde siralanmaktadir.

Bilgi tabanli yontemler ii¢ temel baslik altinda incelenmekte olup; bunlar, sablon
eslestirme yontemleri, degismeyen Ozellik yaklasimlari ve goriiniim tabanli yontemlerdir.
Bilgi tabanli yontemler ve degismeyen 6zellik yaklagimlari ¢cogu zaman yiiz lokalizasyonu
problemiyle ugrasmaktadir. Yiiz lokalizasyonu, i¢inde tek bir yiiz nesnesinin bulundugu
resimde, yiiz pozisyonunu belirlenme islemi olup; s6z konusu problem yiiz bulma igleminin
basitlestirilmis halidir. Sablon eslestirme yontemi ve goriiniim tabanli yontemlerse yiiz

bulma ve lokalizasyonu problemleriyle es zamanli olarak ugragmaktadir [17].

4.6.1.Bilgi Tabanh Yontemler

Bilgi tabanli yontemler, bir insan yiiziinii olusturan tipik yapi pargalarinin belirli
kurallar gercevesinde ¢ozliimlenmeleri prensibine dayali olarak calisir. Belirlenmis olan
kurallar, yiizli olusturan pargalarin birbirlerine iliskilerini tanimlar. Bu pargalarin iligkileri,

birbirlerine olan uzakliklar1 ve farkli pozisyonlar iizerinden tanimlanabilmektedir. Yiiz
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nesnesini tespit etmede, oncelikli olarak eldeki resimde bahsi gegen yapisal pargalar aranir
ve sonrasinda kurallarla uyumlu aday bdlgelerin tespiti yapilir. Tespitin hatali olmasini
onlemek adina, belirlenen aday bdlgeler yeniden incelenerek iizerlerinde dogrulama islemi

gerceklestirilir.

Bu yonteme iligskin en belirgin problem, kurallar1 uygun bi¢cimde tanimlanmanin zor
olmasidir. Kurallar asir1 fazla kat1 oldugu takdirde, tiim kurallar1 gecilemeyecek ve de
dolayisiyla yiiz tespit edilemeyecektir. Ote yandan kurallar genel bir cercevede
tanimlandiginda, hatali tespitlerin sayis1 oldukca fazla olabilir. Bunun yani sira, resimde
bulunan yiizlerin kafa yonelimlerinin farkli olmasi da karsilagilan problemlerden bir
digeridir. Bu durumda s6z konusu oldugunda yapisal pargalarin arasindaki iliskiler
degismekte ve potansiyel tiim durumlarin tanimlanmasi olanakli olmamaktir. Bundan 6tiirt,
bu yontemin 6n profilden ve arka plani karmagik olmayan resimlerde genellikle daha bagarili

sonuglara ulagtig1 goriilmektedir.

Bahsi gecen problemlerin bir boliimiimiin asilmasi adina Yang ve Huang tarafindan
hiyerarsik bir model gelistirilmistir. Test edilecek resmin farkli diisiik ¢Oziintirliikte
kopyalar1 kullanilarak, her birine farkli kurallar uygulanmakta olup; ¢oziiniirliigii en diisiik
resimlere bakildig1 zaman, daha genel kurallar uygulandig goriiliitken, bu kurallardan ise
gecen tiim aday bolgelerin daha yliksek ¢oziiniirliikteki versiyonlar1 i¢in daha ayrintili
kurallar uyguland: [1]. Bagvurulan hiyerarsik yaklasim gereken hesaplamalarin sayisinin
azaltilmasmi saglamaktadir. Yontemin sundugu tespit oranlari ¢ok basarili olmasa da

sonraki yiiz tespiti ¢caligsmalarinda hiyerarsik yaklasimin kullanilmasi bakimindan mithimdir.

4.6.2.Degismeyen Ozellik Yaklagimlar

Kafa yonelimi veya 1siklandirma gibi kosullar degisse dahi kimi yapisal 6zelliklerle
yiiz tespit edilebilmektedir. Kaglar, gdzler, agiz, burun, sa¢ hatt1 vb. yapisal 6zelliklerin
konumlar1 ¢ogunlukla kenar sezicilerden yararlanilarak belirlenir. S6z konusu yapisal
parcalar arasinda mevcut olan iliskilerin tanimlandigi istatistiki bir model hazirlanarak, yiiz
tespiti bu modelle gerceklestirilmektedir. Ayn1 zamanda deri rengi, yliz bigimi ya da yiiz ve
sa¢ dokusu vb. dzelliklerden de yiiz tespitinde yararlanilabilmektedir. Global nitelikte bu
ozellikler resimde aday bolgelerin belirlenmesinde kullanilmakta olup; sonrasinda kas, goz,

ag1z gibi yerel, ayrintili 6zelliklerle ilgili bolgeler kontrol edilmektedir.
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Aydinlatma, tespit edilecek yiiziin bir boliimiiniin bagka bir nesne tarafindan ortiilmesi
gibi durumlarin problem algoritmalarinin bagarisina asir1 etki etmesi, bu yonteme dair en
belirgin problemdir. Boyle bir durumda olusan golge, gercekte olmayan ayritlarin ortaya
cikmasina yol agabilmekte yahut ayrit siirlarinin belirsizlesmesiyle metot kullanigsiz bir

hal alabilmektedir [1].

Sirohey, yiizii karmagik bir arka plandan ayristiran bir lokalizasyon metodu
gelistirmistir. Canny kenar sezicisiyle belirlenen ayritlar gruplanmakta ve yalnizca ylize ait
olanlarin tespiti yapilmaktadir. Bunu takiben, bas ve arka planin arasinda bulunan sinira

uygun bir elips oturtulur.

4.6.3.Sablon Eslemeli Yontem

Bu yontem ile; genellikle 6n taraftan yansitilan standart bir yiiz modeli elle veya bir
fonksiyon araciligryla tanimlanir. Verilen deneme resmi ile model arasindaki ilinti yiiz hatti,
gdzler, ag1z ve burun igin ayri ele alinip hesaplama siirecinden gegmektedir. ilintinin yiiksek
olmasi durumunda yiiz bulunmus olmaktadir. Gergeklestiriminin basit olmasi avantaj
saglamakla birlikte boyut, kafa yonelimi ve sekil degisimlerinden fazla etkilenmesi
yontemin 6nemli bir dezavantajidir. Dezavantajlari incelemek amaciyla ¢ok ¢oziiniirliikli
sablonlar, ¢cok Olgekli sablonlar, alt sablonlar ve deforme edilebilen sablonlar tanimlanmustir.

Buna ragmen bu yontem, yiiz algilamada beklenen sonuglar1 verememektedir [1].

On profilden goériinen yiizleri bulunmaya yénelik bir metot gelistiren Sakai; gozler,
burun, agi1z ve yiiziin ¢izgi detaylar: iizerinden tamimlandig1 alt sablonlar hazirlanmustir. Iki
asamali bu yontemde, aday bdlgeler islenmis resim ile kontur sablonunun ilintisi
dogrultusunda belirlenir. Sonrasinda, yiiz sezimi diger alt sablonlarin eslestirilmesi ve

ayrintili bigimde analiz edilmesi ile tamamlanir.

Craw lokalizasyon probleminin ¢0ziimlenmesi amaciyla, sekilsel sablondan
yararlanilarak 6n cepheden yiiz modeli gelistirmistir. Teknik, deneme resimlerinden Sobel
stizgecleri araciligiyla tiim ayritlart ¢ikararak yiiz hatlarini sabitledikten hemen sonra;
gozler, kaslar vb. Ozniteliklerin lokalizasyonuna ulagabilmek icin pes pese uygulamaya

konmaktadir.
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Samal, ana bilesenler analizi yontemi ile, bir dizi yiiz silueti elde etmektedir. Elde
edilen yiiz ifadeleri genellestirilmis Hough doniisiimii ile kullanildiktan sonra yiiz

lokalizasyonu gergeklestirmek i¢in deneme resimlerine uygulanmaktadir [1].

4.6.4. Goriiniim Tabanh Yontemler

Sablonun, sablon eslestirmeden farkli olarak sablon elle hazirlandig1 bu yontemde,
sablon bir grup Ornek seti lizerinden elde edilir. Nesne igeren ve icermeyen goriintiilerle
alakali karakteristiklerin istatistiksel dagilimlari veya ayirtag fonksiyonlar1 ile ifade
edilmektedir. Hesaplamada kazang saglamak ve hata oranlarini en aza indirmek i¢in genel

itibari ile boyut diistiriilmektedir.

Yiiz bulma uygulamalar1 i¢in, sinir aglarina yaygin bi¢imde basvurulmaktadir. YSA
genellikle matematiksel modeli olusturulamayan ya da modellemenin giic oldugu
uygulamalarda daha basarili veriler doguran, dogrusal olmayan giris ¢ikis iliskilerini veri
setlerinden yararlanarak kuran ve insan beyninden ilham alinarak tasarlanmis yapilardir. Zor
kosullarda olasilik dagilimlarina uygun kalinarak sistem egitimi verilmesine imkan
taninmasi1 yontemin ¢ok dnemli bir avantaj1 olarak yer almaktadir; buna ragmen tatmin edici
sonuglar elde edilebilmesi i¢in katman sayisi, kullanilan diigiim sayis1 ve dgrenme orant
parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmis olmasi gerekmektedir. Yapilmis caligmalardan

en dikkat ¢ekici olanlar1 Rowley tarafindan gerceklestirilmistir [1].

Goriiniim tabanli ¢aligmalar ac¢isindan 6nem tagiyan bir diger arastirmayi ise Viola ve
Jones gerceklestirmistir. Cok sayida nesne sezimi yonteminde, goriintiiniin her bir
noktasinda uygulandigindan oldukca fazla sayida hesaplama ihtiyaci s6z konusudur.
Hedefteki konumlarin birgogunda yiiz goriintiisii bulunmadigindan, her yerde yiiz bulunmasi
diistik olasilik tagimaktadir. Bundan 6tiirii yliz barindirmayan goriintii bloklarini birgogu,

basit siniflandiricilarindan yararlanilarak elenebilmektedir.

4.7. Yiiz ifadelerinin Degerlendirilmesi

Yiiz ifadelerinin degerlendirilmesinde, kisinin yiiz fotograflar1 incelenerek duygulari
ve heyecanlarina iligkin bilgi edinilmeye ¢aligilir.
e Mutluluk ifadesi, hosnutluk olarak degerlendirilmekte olup; dudaklar yukar1 kivrilir.

¢ Korku ve 6fke hosnutsuzluk olarak degerlendirilir ve dudaklar asagiya kivrilir.
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¢ Seving durumu yasandiginda gozlerin yukari1 dogru, keder ifadesindeyse asagi dogru
baktig1 gortiliir.

¢ Dikkat durumunda en belirgin yiiz ifadesi olarak; gozler biiyilirken, burun delikleri
genigler ve agiz acgilir.

e Reddetmede ifadesinde gozler, burun delikleri ve dudaklar uyarimi disarida

birakacak sekilde, siki bir bicimde kapanmaktadir [2].
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Sekil 4-3: Farkh Kkisilere ait yiiz ifadeleri [2]
Kisiler, duygulari ve heyecanlar1 yliz ifadeleriyle yansitmaktadir. Esasen bu yiiz
ifadesi sekilleri, kiiltiirden kiiltiire degisebilmektedir. Bunun yani sira farkli kiiltiirlere
mensup kisilerin, diger insanlarin ifadelerini algilama bakimindan benzerliklere sahip

oldugu bilinmektedir. S6z konusu benzerlik, dogustan bir 6zellik sayesinde, bir heyecan

duygusu yasanirken ¢ok sayida kas hareketinin aktiflesmesi ile agiklanabilir.

Yiiz ifadeleri lizerinden ulagilan bulgular, yiiz ifadelerinin yalnizca heyecanlarin
yansimasindan ibaret olmadigini, ayn1 zamanda duygusal tecriibelerin belirlenmesine de
destek oldugunu ortaya koymaktadir. Yiiz ifadelerini siniflandirmada basvurulan
tekniklerden birisi de 0zyliz yontemi olup; yiiz ifadeleri 6fke, mutluluk, igrenme, iiziinti,
korku, sasirma ve notr seklinde belirtilmistir. Notr durum, yilizde herhangi bir belirgin
ifadenin bulunmadigr durumdur. Bir ifadenin derecesi ise nédtr ifadeden olan uzakligina

bakilarak belirlenmektedir [2].

Yiiz ifadesinin algilanmasi ¢éziimii gii¢ bir problem olup, bélge ve kiiltiir bakimindan
yiiz ifadelerinde farkliliklarla karsilagilabileceginden bunun bilgisayarla ¢oziilmesi kolay

degildir.
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Sekil 4-4: Farkh yiiz ifadelerinin birlesimi [2]
Yiiz ifade analizi sistemlerinde temelde, algilama kapasitesi insaninki ile ayn1 olan;
yas, cinsiyet, irk, kiiltiir gibi farklar gozetilmeksizin ¢alisabilen otomatik bir sistemin
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Gelistirilmis olan sistemlerde kaynak veriler, yorumlanan

bilgi ve inceleme yontemleri bakimindan farklar goriilebilmektedir.

4.8. Yiiz ifadesi Tammma Sistemleri

Yiiz ifadesi tanima sistemleri 3 temel adimda gergeklesmekte olup; bunlar yiiz

edinimi, yiiz 6znitelikleri ¢ikarimi ve ifadelerin siniflandirilmasi olarak siralanmaktadir.

e Yiiz edinimi, yliziin konumunun belirlendigi asamadir. Secilecek olan 6znitelik

¢ikarma ydntemi dogrultusunda, yiiziin tamami veya belli bir bolgesi belirlenir. Uzerinde
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islem yapilacak olan verinin yapisit dikkate alinarak yiiz normallestirme on islemleri
uygulanir ve basari oraninin artmasi saglanir [11]. Bir boyuta sabitleyerek yeniden
boyutlandirma, aydinlatma adimlarina bagvurulabilir [2]. Arka planlarin ayrilmasi veya yliz

Ozniteliklerinin ayrilmasi da ihtiya¢ dogrultusunda uygulanmakta olan adimlardir.

e Yiiz Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi, tek bir imgeyle veya imge dizileriyle ifade
tespitinde kullanilacak bilgilerin ¢ikarimidir. Tek bir goriintii tabanli ¢alismada yiiz
ozellikleri ve 0zniteliklerini tespit edilir. Yiiz 6znitelik ¢ikarma isleminde yiiz sekli bolgesel
veya biitlin olarak kullanilabilir. Bolgesel kullanimda yiizdeki temel boélgeler iizerinde
incelemeler yapilir. Biitiinsel kullanimda ise yiiz bir biitiin olarak degerlendirilir [2]. Yiiz
oznitelikleri, temelde kalic1 ve gegici yiiz 6znitelikleri olmak {izere iki grupta incelenir.

o Kalict 0Oznitelikler, ifade degisiminin sonucunda olusmayan, yiiziin
halihazirda sahip oldugu nitelikler olup; agiz, goz kapagi, kas gibi temel bolgelerin
yani sira, ileri yaslarda karsilasilan kirisiklik, sakal ve biyik vb. nitelikler kalici
ozniteliklerdendir. Bu 6znitelikler, ifade degisimleriyle deformasyona ugrayabilir [2].

o Gegici Oznitelikler ise, ifade degisim esnasinda olusan ve hemen kaybolan
niteliklerdir. Gozl ve agz1 ¢evreleyen bolgelerde meydana gelen kasilmalar, tendeki

degisimler gegici 6znitelikler olarak sayilabilir [2].

Yiiz Oznitelik c¢ikarma isleminde, temelde; geometrik Ozellik tabanli yaklasim,
goriinlim tabanl yaklagim ve karma yaklasim olmak {izere ii¢ yaklasim benimsenmektedir:

e Geometrik 6zellik tabanl yaklasimla agiz, burun gibi yiiz bilesenlerine ait geometrik
ozellikler ve yiizlin nirengi noktalarinin konumlarina dayanilarak ¢6ziim iiretilmeye ¢aligilir.

¢ Gorlinlim tabanli yaklagimlar, geometrik degisikliklerden ziyade yiliz dokusu
iizerindeki kirisikliklar1 ve esnemeleri temel alir. ifade degisiminde yiiz dokusunda olusan
degisiklikler incelenmeye calisilir.

¢ Yiiz ifadesi tanima sistemindeki son agama, siniflandirmadir. Yiiz edinim ve yiiz
Oznitelik ¢ikarimi agsamalari sirasinda ulasilan 6znitelik verileri siniflandirilir, yorumlanir ve
ciktiya ulasilir. Mesaj veya isaret yorumlama yaklagimlari dogrultusunda ¢ikti tipi
degisebilir. Isaret yorumlamada ¢iktiy1 hareket birimleri ve bilesimleri meydana getirirken,

mesaj yorumlamada ¢iktiy1 algilanan ifade olusturmaktadir.
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5. YUZ OZNITELIKLERININ CIKARTILMASI VE SECILMESI

5.1. Gabor Filtresi

Gorlintiilerin analiz edilmesinde yararlanilan baglica yontemler arasinda yer alan
Gabor filtresi, bir goriintiide belirli yonde uzanan ayritlar1 belirlenebilmesini saglar. Bu
sayede; plaka, parmak, iris veya yiiz tanima gibi goriintli isleme yOntemlerini temel alan

yaklagimlar adina 6nemli bir adim olma niteligi tasimaktadir.

Yiiz goriintiilerinin 6zniteliklerinin elde edilmesi, diger yontemlerle kiyaslandiginda
daha iistiin performans gosterdigi goriilen Gabor filtrelerinin kullanilmasiyla ger¢eklesebilir.
Bunun sebebi, Gabor filtrelemenin neticesinde, goriintiiniin homojen bir 151k dagilimina
sahip olmayisinin yol ac¢tig1 olumsuz etkilerdir. Bunun yani sira Gabor filtrelerinin, diisiik
seviyedeki yer degistirmeler ve deformasyonlar karsisinda daha az duyarli oldugu

bilinmektedir.

Gabor filtresi, goriintii islemede ve bilgisayarla gérmede, bilhassa 6znitelik ¢ikarimi
icin oldukca yaygin bir tekniktir. Iki boyutlu karmasik Gabor fonksiyonunun matematiksel
ifadesi asagidaki gibidir;

1 1 {2 ) ) ~
glx,y) = 2m0ray exp [— 2 C—x + Z—y)] exp [j2rfx] (5.1)
x = xcosf + ysinf (5.2)
)NI = —xsinf + ycos6 (5.3)

Bu fonksiyonda, o, ve g, sirayla x ve y eksenlerinde, Gauss standart sapmalarini
temsil etmekte olup; f sinlizoidal dalga frekansini temsil etmektedir. Gabor filtrelerinin
olusturdugu bir filtre bankasinin yaratilmasiyla, farkli agilar ve farkli frekanslar ile farkli

niteliklerdeki 6zniteliklere ulasilabilmesi miimkiin olmaktadir.

Filtreye ait ¢ekirdek matrisin hesaplanmasinda fonksiyon (5.1) kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonda bir kompleks say1 dondiiriiliir. Carpimin gercel ve imajinal bilesenlerinin ayri
ayr1 hesaplanmas1 miimkiindiir. Asagida yer alan ifade doniis degerinin gergel kismi olup,
bir sonrasindaki imajinal kismidir. Her iki fonksiyondan da yararlanilarak, reel ve imajinal

degerlerin hesaplamasi yapilir ve bu degerlerin kareleri toplaminin karekdklerinin
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alinmasiyla ulasilan sonugtan yararlanilabilir. Fakat genel itibariyle yalnizca reel degerleri

hesaplamak yeterlidir.

Bir goriintiiniin, Gabor filtresi ile islenmesi durumunda, ulasilan ¢ikis, giris goriintiisii

1(x, y) ve Gabor fonksiyonu G, (x, y) nin konvoliisyonudur.

Rn(xiy) = In(x;y) * Gn(x,y) (5.4)

R(x.») ||

G, (x.)

> £ = (R »] |2 0] R,

Omnitelik Vektora

PR EALEIN .

Sekil 5-1: Gabor Filtre Sistemi

Rastgele bir giris goriintisii [,,(x, y) ve her kompleks Gabor fonksiyonu G, (x, y) nin
konvoliisyonundan ulasilan sonu¢ R, (x,y) olup, reel ve sanal seklinde iki kisimdan

meydana gelir. Bu durumda oOznitelik vektoriine ulasilmasi adina, bu sonucun

genligi||R, (x, ¥)||;
IR, G, M| = VRZ{R,(x,7)} + I2{R, (x, )} 5:5)

olarak elde edilir.

5.2. Yerel Ikili Ornekler Operatorii

Yerel komsuluk degerlerinin temel alindig: bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olan Yerel
Ikili Ornekler Operatérii, gri seviyeden bagimsiz bir doku 6l¢iim yéntemi olup, Ojala vd.
tarafindan bulunmustur. Goriintiideki her piksel i¢in bir etiket yaratilir. Etiketler, merkez
piksel ile 3x3 komsuluktaki piksellerin karsilastirilmasiyla ulasilan ikili sayilardir. YIO

operatoriiyle farkli 6lgeklerdeki dokular analiz edilebilmektedir.

YIO operatériiyle, 6zellik vektdrii hesaplamak daha hizli ve kolay bir islem haline
gelmektedir. Gri seviye lizerinde uygulanan bu yontem, 1s1ga daha az duyarl oldugundan
tanima uygulamalarinda siklikla kullanilir. YIO operatériinden; yiiz tanima/yiiz bulma, arka
plan modelleme, endiistriyel kontrol, 3 boyutlu doku yiizeyleri siniflandirma, yiiz ifadelerini
tanima, yas belirleme, hareketli nesne tespiti gibi bilgisayar tabanli uygulamalarda

yararlanilmis ve elde edilen sonucun yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

31



Uygulamalar hayata gecirilitken c¢ogunlukla komsuluk degerleri g6z Oniinde
bulundurularak cesitli operatorlere basvurulmaktadir. Bunlar; P merkez piksel etrafinda
alinacak komsu ve R 6rnek sayilarinmn temsil edildigi; YIOPR ile ifade edilmektedir.
Calisma kapsaminda, YIO8,1 operatoriinden yararlanilmustir. 3x3 boyutlu bir ¢ekirdek olan
YIO operatorii, goriintiilerdeki her pikseli, merkez piksel kabul etmekte ve etiketleme
islemini bu sekilde gerceklestirmektedir. Merkez deger esik deger olarak alinir ve etrafindaki
8 adet komsu degeri, bu deger ile karsilastirilir. Bu karsilagtirma, ikili yontem dikkate ile
yapilir. Sonug olarak ortaya ¢ikan 3x3liik operator, dairesel olarak incelenir ve 8 bit
uzunluguna sahip ikili veri koduna ulagilir. Bu ikili verinin onluk degeri, ilgili merkez
pikselin yerel degeridir. Sekil 5-2°de; YIO operatoriiniin elde edilmesine ve bu bitlerin

agirlik katsayilarina yer verilmektedir [7].

oO|1]|0

1 | Ge
- °
oO|0|1
3|7 (2 fkili kod : 01001001 oleals -
73

2|3|5 o|o| 8
128|864 |32 Yi6 kodu
Gri-sevive gorantaniin 1 16

komsuluk degerleri > 4|8

8-bit uzunhukiu kodun
agwhich temsili

I

Sekil 5-2:YIO operatorii islemleri [7]

Y10, merkez pikselin komsularina kars1 diizenini oldugu gibi alirken, komsularmin
diizenliligini oldugu gibi almadigindan, YiO kodunun diizenli olup olmadig: karari bit
gecisleri arasi diizenden yola ¢ikilarak verilir; bu karar 6l¢iitii 0-1 ya da 1-0 gegisinin en
fazla iki tane olmasidir. 256 YIO kodundan 58’i diizenli olup, diger 198’i diizensizdir.
Diizenli YIO kodlarmin bulundugu durumlar, asagida yer verilen fonksiyonlarla
gosterilebilmektedir. Fonksiyondaki U, ifadesi, merkez pikselin diizenlilik Ol¢iisiidiir, s

degeri de 6zel doniigiim fonksiyonu i¢in kullanilmaktadir [7].

Uc=3"¢s(g,—9.) —s(9,_ ,— 9. (5.6)

P-1
vio, =] 2,150~ gl egerUe<jj=2 )
P + 1, aksitaktirde

32



Goriintii YIO ile etiketlendikten sonra, histogram ile gériintiideki verilerin dagilimi
belirlenir. Tanimlama iglemi i¢in, goriintii lizerinde genel bir histogram yerine yerel
dagilimlar dogrultusunda bir histogramin olusturulmas: daha bagarili bir sonug¢ elde
edilmesini saglayacaktir. Yerel histogram, goriintiiniin belli boyutlardaki (6rnegin 10x10)
bloklara ayrilmasi ve ardindan her birinin histograminin c¢ikarilmasiyla olusturulur.
DYIO’lerin 6nemi dolayistyla, her blok igin 58 diizenli &rnek dikkate alinmaktadir.
Diizensiz orneklerde ise tek bir degerin tutulmasi yeterli olmaktadir; bu 10x10’luk bloklar
icin 59x100 6zellik vektoriinlin bulunacagi anlamina gelmektedir. Alt bloklar ile elde edilen

histogramlarin ug uca eklenmesiyle, YIO yerel histogram elde edilecektir. (Sekil 5-3)

b Sonm b
i

Sekil 5-3: YIO Histogram

5.3. Seyreltik Kodlama

Seyreltik kodlamanin altindaki temel ¢ikis noktasi toplam semboliiyle ifade edilebilir.
Gozlem kiimesinde yer alan ¢ok boyutlu v vektorleri, W Ozniteliklerinin, yani taban
vektorlerinin dogrusal iist diistimleri olarak modellenir ve n-boyutlu v goriintiisii olarak ifade
edilir:

v=Wh=Y/_Wh; (5.8)

W’nin r tane siitunu taban goriintiileridir [12]. Her biri n boyutlu olup; her taban
goriintiisiiniin v’ye katkisini ifade eden parametreleri gozlem kiimesindeki her bir elemanina
gore degisebilir. Kapsamli bir taban kiime bulunmasi durumunda, v’nin dogru ve seyrek

bigimde temsil edilmesi olanaklidir.

N tane yiiz yonteminin K adet kategoriye ayrilacagi varsayilacak olursa; her 6rnek igin
v vektorleri yontemlerin tek tek taranmasiyla olusturulacaktir. Bu vektorler, dogrudan veya
boyutlar1 indirgenerek ve her biri bir siitun olacak sekilde / matrisini veya farkli bir ifadeyle
sOzliik olustururlar. Burada, test goriintiisii y i¢in 4 vektoriiniin bulunmasi problemi (e esik

degeri olacak sekilde) su sekli alir:

~

h = argmin||h|||IWh—y|| < & (5.9)
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En iyi & vektoriiniin hesaplanmasinin ardindan y goriintiisii K adet siniftan birine

atanir. Bunun i¢in iki yol mevcuttur;

e Minimum Kalan Hatasi: Test goriintiisli, y sirayla her bir smif ic¢in tek tek
yaklagiklanir. Bu, h’de bulunan sadece bir sinifa ait girisler kullanilarak yapilir.
Yaklasiklama sonuglar1 dogrultusunda goriintii, kalan hatanin minimuma indirgendigi sinifa

atanmaktadir.

I(y) = argminr(y) = ||y — yill2 (5.10)

e Maksimum Simif-i¢i Katsay1 Toplami: Smiflandirmanin en yiiksek katsay1 toplamina
ait sinif dikkate alarak yapildig1 yaklasigidir. h vektoriiniin her sinifa ait girdileri toplanarak,

gOriintliniin en yiiksek toplam elden edilen sinifa atanmasi saglanir.

5.4. Ogzyiiz (Eigenface — TBA)

Ozyiiz yonteminde yiiz tammaya yonelik Temel Bilesenler Analizi (TBA)'ne
bagvurulmustur. Matematiksel olarak yiiz dagitim1 ana bilesenleri ya da yiiz goriintiilerinin
kovaryans matrisinin 6z vektorleri, oldukca yliksek boyuttaki bir uzayda goriintiiniin nokta
halinde ele alinmasiyla incelenir [21]. Diizenlenen 6z vektorlerinin her biri goriintiiniin
arasinda farkli bir degisiklige karsilik gelmektedir. Bunlarin, yiiz goriintiileri arasindaki
varyasyonun karakterize edildigi bir 6zellikler seti seklinde ele alinmas1 miimkiindiir. Her
bir gorlintiiniin konumu yaklasik olarak her 6zvektore katki saglamakta, s6z konusu
ozvektorlerin “6zyiliz” adindaki, bir anlamda hayalet yiizler halinde goriintiilenmesini

saglanmaktadir.

Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi, boyutun diisiiriilmesi ve goriintiiler arasi
temel farkliliklarin ¢ikarilmast amaciyla kullanilir. TBA karsilikli iligkili bulunan verinin
boyutunun, N-boyuttaki uzaydansa daha diisiikk boyuttaki uzayda onemli bilgi kaybi
olmaksizin azaltilmasi i¢in en elverigli yontemdir. Azaltilmig alt uzay kullanilarak, veri
taban1 lizerinde daha verimli hesaplamalarin yapilmasi miimkiin olmaktadir. Ortaya
cikarilan betimlemelere genellikle 6z uzaylar adi verilmekte olup, yiiz tanimaya yonelik

uygulamalarda bunlara 6z yiizler denmektedir.

Oz vektorler, 6zellik vektdrleri olusturmada kullanilmakta olup; sonrasinda bu 6zellik

vektorlerinin taninmasi islemlerinde de kullanilan 6z vektorler gelen 6rnek goriintii ile en
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fazla benzerlik gosteren egitim seti Ogesi tespit edilir. Tanimmanin dogru sekilde
gerceklestirilmesini saglayacak dogrultularin bulunmasinda TBA’dan yararlanilir. Sekil 5-

4‘de bu siniflandirma gosterilmektedir.

4 Efektif degil

/ sinif A

>

>

SinifB

o o

(=]

¢

)

Efektif

Sinif A

o

°© shifB

s / =

Sekil 5-4: Temel Bilesen Analizi Dogrusu [21]

TBA ayn1 zamanda siniflar aras1 dagilimin maksimize edilmesini saglamaktadir.

Ozyiiz yaklasiminda, her biri N x N boyuttaki goriintiiler N2 ¢ lik vektérlere

dontstiriillmektedir.
-1111-
-1111 wEs sws wms wmwm IllN 7 111N
1121 aaw maw wEm waw 112N 1121
GORUNTU |= =1, | &1
_11N1 aaw maw wEw waw IlNN_ 11N1
_IlNN_

Yiiz veri taban1 goriintiilerini temsilen I kullanirken; piksel sayist icin N
kullanilmistir. Ardindan veri tabanindaki goriintiilerin tamamindan, ortalama goriintii
vektoriine ulasilmaktadir (Esitlik 5.11)

1
Y =Y 5.12)

Burada I" goriintli vektorii ve W ortalama goriintii vektorii iken; M toplam goriintii
sayisini ifade etmektedir. Bu fonksiyonda; I yiiz veri tabanindaki goriintiileri ifade
ederken, piksel sayisini temsilen N ve toplam goriintii sayisini temsilen M kullanilmistir.
Kolon vektoriine doniistiiriilen goriintiilerin pikselleri toplanarak goriintii sayisinin
toplamina boliiniir. Ortalama goriintliyli goriintiilemek i¢in, ortaya ¢ikan kolon matris
NxN’lik matrise doniistiiriliir.

Ortalama goriintii vektoriiniin, her bir goriintii vektoriinden ¢ikarilmasiyla 0 ortalamali

bir veri taban1 matrisi (A) elde edilir.
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¢i =I';—W¥ (513)
Esitlik 5.12°de © ortalama goriintiiden farki alinmig goriintii vektoriinii, i=1, 2, ...; M

ise goriintii say1sini temsil etmektedir.

A=[p1¢203 ... du] 5.14)

Esitlik 5.13’te A: N?x M boyutlu goriintii veri tabani matrisini ifade etmektedir.
Ortaya ¢ikan goriintii veri tabanindan 6zytizlere ulagilabilmesi i¢in A matrisi

tizerinden kovaryans islemi yapilmalidir.

C =3, pudh = AAT (5.15)

Esitlik 5.14°te C, kovaryans matrisini ifade etmektedir. Bu esitlikle ulasilan kovaryans
matrisi boyutu, goriintii vektorii uzunluguyla iliskilidir. N2lik goriintii vektorleri iizerinden
elde edilecek kovaryans matrisi N?xN? boyuttadir. Resim vektér boyutunun, toplam
goriintii sayisindan fazla olmasi durumunda (N? > M), bu biiyiikliikte bir matris ortaya
cikmasi, 6zdeger ve dzvektorlerin elde edilmesi son derece zordur. N2xN?2’lik kovaryans
matrisi ile ulagilacak N2 tane 6zvektorlerden yalmzca M-1 tanesi anlamli olacaktir. Anlaml
olan 6zvektor sayisinin veri tabanindaki goriintiilerin sayisiyla iliskilidir. Olusturulan diger
ozvektorler, sifir degerine sahip ozdegerlere karsilik gelmektedir. Dolayisiyla, N2xN?
boyutlu bir matrisin ¢6ziilmesindense MxM boyutta bir matris elde etmek ve bunu islemek

daha anlamli olacaktir [5].

Sekil 5-5: En biiyiik 6zdegerler icin elde edilen 6zyiizler [21]

Elde edilen 6zvektorler, 6zyiiz; 6zylizlerden meydan gelen matris ise goriintii uzay1
seklinde ifade edilir. Tanimlama yapabilmek, her bir goriintiiniin, goriintii uzayindaki
izdiisiimiinii bulmay1 ve agirlik vektoriinii olusturmay1 gerektirir (Esitlik 5.16).

W, =VrA (5.16)
Esitlik 5.16’da w agirlik vektorii (1xM), k=1,2,...M goriilmektedir.
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Her bir géiintii i¢in, agirlik vektorleri veri tabaninda, Q matrisinde saklanir (Esitlik

5.17). Q matrisi, tanimlamaya iliskin esas agirlik matrisidir.
N =[wlw! .. o}] 617
Esitlik 5.16’de {2 agirlik matrisi (MxM) goriilmektedir. Bilinmeyen yiiziin

taninmasindaysa ylize ait goriintii egitim setindeki gibi N °x1 uzunluktaki vektore
donitistlriilmektedir. Sekil 5-9°da 6rnek goriintiiye yer verilmistir. Goriintiiniin ortalama
goriintiiden farki alinir (Esitlik 5.18) her bir 6zylize diisiiriilmesiyle (Esitlik 5.19) agirlik
vektoriine ulasilir (Esitlik 5.20).

Or=I'r—W¥ (5.18)

Esitlik 4.18°de I'; test goriintiisii, ¥ ortalama goriintii vektoriinii temsil etmektedir.

th — my

_ tz - m,

[En] = : (5.19)
th — mNz

wp =Vi®r =Vi(['r — %) (5.20)
Esitlik 5.20°da, (W her bir 6zyiize ait agirliklar, k=1,2,...M’dir.
Or = [wiwy ...wy] (5.21)
Esitlik 5.21°de (2 test goriintiisine ait agirlik vektori (1 x M)’dir. Tanimlama,

goriintii uzayina diigtirtilen her bir goriintlinlin, agirlik matrisine hangi uzaklikta olduguna

gore gerceklestirilir. Yakimlik dl¢iitii, Oklid mesafesiyle tanimlanir (Esitlik 5.22).
£2 = P(02 — )P (5.22)
Agirlik matrisine gore Oklid mesafesi elde edilen test goriintiisiiniin, en kiigiik Oklid

degerine karsilik gelen goriintii oldugu kabul edilerek tanimlanmasi gergeklestirilmektedir.
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(M % M)

KARSILASTIRMA

OKLIT MESAFESI

min (&) KARAR

Sekil 5-6: Ozyiiz algoritmasi [40]
5.5. Oznitelik Secme

Gabor filtrelemenin neticesinde ulasilan tiim 6znitelikler, yiiz ifade analizinde gerekli
olmayan, ifade siniflandirmada 6nemli ve faydali olmayan bilgileri igerir. Bundan dolayi,
onemli Ozniteliklerin secilmesi, kullanilan siniflandirma algoritmalarinin ¢aligma hizina,
zamandan tasarrufuna ve bellek kullanim verimine etki edecektir. Ozniteligin secilmesiyle
boyutu kisalan veri ile, ayirim giicii ve giivenilirligi yiiksek esas bilgi korunmalidir. Boyutun
kiigtilmesi, literatiirde “curse of dimensionality” adiyla taninan* boyutun laneti” problemini
de hafifletebilir. Boylece, yiiksek siniflandirma performansina sahip daha az kompleks ve

daha anlasilir siniflandirma modelleri elde edilir.
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Filtre Yontemleri ve Sarmalama Yo6ntemleri olmak iizere 2 baslik denetimli 6znitelik
secme yontemlerini icermektedir. Sarmalama yontemi algoritmalarinda, se¢gme yontemi bir
spesifik tahmin edicinin performansinin direk bir sekilde optimize edilmesini amaglar. Her
basamakta sec¢ilen 6znitelikler i¢in tahmin edicinin genel performansi 6l¢iiliir. Filtre yontemi
algoritmalarinda se¢im; spesifik tahmin edici ile elde edilen performansin dogrudan optimal
yapilmasi hedeflenmeksizin, bir Onislem gibi gerceklestirilir. Burada genellikle
Ozniteliklerin hedef ile iliskisinin gii¢lii olmas1 beklenir. Bu dogrultuda en ¢ok dogrusal iliski
icinde olan Oznitelikler secilmelidir. Bir Ozniteligin ilgili problemde tasidigi Snem
belirlenerek, énemsiz oznitelikler atilir ve znitelik sayisi boylece azaltilir [3]. Oriintii
tanima uygulamalarinin bircogunda sarmalama ydntemi algoritmalarinin, filtre yOntemi
algoritmalart dogrultusunda iist diizey performans gosterdigi goriilmiistiir. Ancak filtre
yontemi algoritmalarn ile karsilastirildiklar1 takdirde, sarmalama yontemi algoritmalar

hesaplama yoniinden son derece zahmetli olabilmektedir.

39



6. YUZ IFADESI SINIFLANDIRMA

6.1. Haar Dalgaciklan

Yiiz ifadesinin bulunabilmesi adina ilk 6nce yiiz bolgesinin tespit edilmesi gerekir.
Nesne tanima amaciyla kullanilan sayisal goriintii 6zellikleri olan Haar filtrelerine; Sekil
6.1°de yer verilmektedir. Herhangi bir Haar 6zelliginin bulundugunda, a¢ik bdlgenin piksel

ortalamasi koyu olan bdlgenin piksel ortalamasi degerinden ¢ikarilir.

M =N

Sekil 6-1: Haar filtreler ve uygulanmasi [38]

Haar 6zelliklerinin kullanilmasinda ve esik degerlerinin secilmesinde, Viola-Jones
makine 6grenme tekniklerinden AdaBoost’a bagvurmaktadir. Bu teknikte, iicli bir

simiflandiricinin olusturulmasi ¢ok sayida zayif siniflandiricinin birlesimiyle gergeklestirilir.

Gorintd _, 1 —p f2 —» f3 ———— f-N —> Yiz
Ylz Ylz Ylz Yuz
degil degil degil degil
Yuz
degil

Sekil 6-2: Adaboost basamaklandirilmis simiflandirica

Sekil 6-2, AdaBoost siiflandiricisin1 gorsellestirmektedir. Bir bolgenin yiiz bolgesi

olabilmesi, tiim siniflandiricilarindan gegmesine baghdir.
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Bezier egrileri, 1962 senesinde, otomobil govdesi tasarimina yonelik olarak Fransiz
miihendis Bezier tarafindan ortaya atilmistir. Giiniimiizdeyse, yazi karakteri iiretimi,
modelleme, yiiz ifadesi tanima gibi ¢ok sayida farkli kullanim alani bulunmaktadir. Bezier
egrisi, kendisini tanimlayacak poligonun koseleriyle dogrudan iliskili olup; poligonun
sadece ilk ve son kdseleri egri iizerinde bulunur. Diger koselerse, egrinin derecesinin ve

seklinin belirlenmesinde katki saglar [10].

Ll

.
e,

Sekil 6-3: Bezier egrilerine 6rnekler [39]

Sekil 6-3’te farkli noktalar icin Bezier egrileri gosterilmektedir. Detayli Bezier
egrilerinin tanimlanmasi, birden fazla sayida kontrol noktasiin kullanilmasiyla miimkiin
olmaktadir. Ancak Bezier egrilerinde kapsamli bir kontroliin s6z konusu olmasi ve polinom
derecesinin artmasiyla cebirsel hesaplamalarin daha da karmasik hale gelmesi sebebiyle
fazla sayida kontrol noktasmnin bulunmasi istenmez. 4 kontrol noktasi bulunan Bezier
egrilerinin art arda birlestirilmesi yoluyla daha ayritili egrilerin olusturulmasi miimkiin
olabilmektedir. Bundan 6tiirii, Kiibik Bezier egrilerinin (4 kontrol noktas: bulunan Bezier
egrileri) kullaniminin diger dereceden Bezier egrilerine kiyasla daha yaygin oldugu
goriilmektedir. Kiibik Bezier egrisinin denklemle ifadesi esitlik 7.1°de verilmistir [10].

P(t) =Yi o PkBR(t) = (1 —t)3P, + 3t(1 — )P, + 3t*(1 — t)P, + t3P5 (6.1)

6.2. Otomatik Nirengi Noktas1 Bulma

Agiz, gbz kenarlari, burun ucu seklinde siralanan 7 6zniteligin yerini belirlemek i¢in,
yiizlin bulunmasinin ardindan nirengi noktasini bulma modiiliine basvurulur. Tespit edilen
nirengi noktalar1 Bezier hacim deformasyon izleyicisi baglatmada kullanilmaktadir. izleyici
tarafindan varsayilan yaklasik yiiz bi¢imi, ince levha kivrimi (TPS) algoritmasiyla tespit
edilen nirengi noktalarinin tanimladig: sekle biikiiliir. Ardindan optik akis, tabanl izleyici

yiiz lizerindeki nokta hareketlerini takip eder. Nihayet, ifade belirlemek i¢in, bazi noktalarda
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tanimlanan hareket birimlerinin davraniglarindan yararlanilarak Bayes siniflandiricisina

basvurulur.

[fade analizinde, yiizdeki nirengi noktalarmi dogru tespit etmek biiyiikk 6neme
sahiptir. Literatliire gore; nirengi noktalarinin bulunmasi i¢in otomatik algoritmanin
bulunmadigi durumlar igin, ilk hizalama elle yapilmakta olup, bu durum da gercek
uygulamalarda, tavsiye edilen sistemlerden yararlanilmasini zorlastirmaktadir. Genis ¢apta
degisikliklerin s6z konusu olmadig1 devamli goriintiilerde, yiiziin izlenmesi her kare i¢in
yeniden nirengi noktalarin1 bulmaya calismaktan daha kolay bir islemdir. Bundan dolay1

sistemimiz, otomatik nirengilemeyi yalnizca izleyici baglatilir iken yapmaktadir.

Yiizdeki nirengi noktalarinin bulunmasinda 6znitelige has bulugsallardan sik sik
yararlanilmaktadir. Bir diger yaklagim nirengi noktalar1 arasindaki yapisal iliskiler ile yerel
Oznitelik kisitlamalarinin bir arada eniyilenmesidir. Bu tip metotlar, sayica yeterli yapisal
kisitlamanin olusturulabilmesi adina fazla sayida nirengi noktas: (30-40) kullanmaktadir.
Ucgiincii bir yaklasim, her nirengi noktas1 i¢in Viola-Jones algoritmasini kullanmaktadir [6].
Kaba o6lcekte algilamanin boylece saglanmasiyla, Aktif Sekil Modeli’ne bagvurularak
detayli arama gerceklestirilebilir. Nirengi noktalarinin bagimsiz olarak bulunmasi dnerilmis
olup; nirengi noktasi bulma yaklagimi Viola-Jones algoritmasi ile yiiziin tespit edilmesine

dayanmaktadir.

Egitim silirecinde her nirengi noktasi sinift i¢in yalnizca gergek nirengi noktasi
konumlarindan elde edilen dogru ornekler kullanilmaktadir. Elde edilen 6zniteliklerin
istatistiki dagilimi artimli faktor analizi karisimi (IMoFA-incremental mixtures of factor
analysers) algoritmasiyla modellenmis olup; s6z konusu yontemde nirengi noktalarinin her
biri ve Gabor dalgaciklarinin her bir kanali i¢in ayr1 karisim hesaplanir. Modelde kullanilan

dagilimlarin sayis1 ve bu dagilimlarin her birinde ka¢ faktor kullanilacag belirlenir [4].

Sekil 6-4: (a) Bezier hacim modeli, (b) Hareket birimleri [39]
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Yakin ge¢miste, ifade analizine odaklanan ¢aligmalarin sayisinin arttig1 goriilmektedir.
Bilhassa, Ekman tarafindan tanimlanmis olan yiiz aksiyon birimlerinin (AU-Action Unit)
bulunmas1 hedefleyen ve ifadeleri bu aksiyon birimleri ile iliskilendiren metotlar
yaratilmigtir. S6z konusu yontemler, egitim i¢in, ilgili aksiyon birimlerinin uzmanlarca
isaretlenmesini gerektirmektedir. Bezier hacmi kontrol noktalarinin degistirilmesiyle, yiiz

goriintlisiine ait seklin degistirilmesi miimkiin olabilir.

Valenti tarafindan Onerilen sistem, Parcali Bezier Hacim (PBVD) izleyicisini egitim
siirecinde Ogrenilen ortalama bir yiliz modeli ile baslatir. Yiiz ifadesi siniflandirmada bu
yontem taban olarak kullanilmakta olup; yiiz modeli, nirengi noktalarinin hizalanmasiyla
tyilestirilir. Yiiz modeli, TPS algoritmas1 araciligiyla tespit edilen nirengi noktalarina
biikiiliir. Model iizerindeki noktalar, bulunan nirengi noktalari ile tam anlamiyla ¢akistirilir
ve diger noktalarin deforme edilmesi saglanir. ifade siniflandirmada Bayes yontemine
basvurulmustur. Yiiz modeli iizerindeki belirli noktalardan ¢ikarilan nicemlenmis degisim
vektorleri siniflandiriciya girdi olarak saglanir [4]. Hareket birimleri ile aksiyon birimleri
arasindaki farklilik, hareket birimlerinin temel ifadelere uyarlanmis olmasindan ileri

gelmektedir (Sekil 6-4.b).

6.3. k-NN - En Yakin Komsuluk Algoritmasi

k en yakin komsuluk algoritmasi, gézetimli 6grenme algoritmalarindan birisidir. Hem
regresyon hem de siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilmaktadir. k-NN
algoritmasi, 1960’11 yillarin sonunda Cover, T. ve Hart, P tarafindan ortaya ¢ikarilmigtir.
Algoritma, smniflart daha Onceden belli olan bir veri kiimesindeki verilerden
faydalanmaktadir. Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere olan
uzakligint hesaplayip, k sayida yakin komsuluguna bakilarak bulunur. Uzaklik
hesaplamalari i¢in ise gelen olarak, agsagidaki 3 tip uzaklik fonksiyonu tercih edilmektedir.

e Euclidean
e Manhattan
e Minkowski
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Sekil 6-5: K-NN algoritmasi [23]

k-NN; en popiiler makine 6grenme algoritmasi olarak bilinmektedir, bunun sebebi
olarak ise eski, basit ve giiriiltiili egitim verilerine karsi direngli olmasi sebep olarak
gosterilmektedir. Birgok avantajmin yaninda, dezavantaji da bulunmaktadir. Ornegin,
herhangi bir uzaklik hesabi yapilirken, biiyiik kiimeler kullanildiginda ¢ok sayida bellek

alanina gereksinim duymaktadir.

Sekil 6-6: K-NN Adimlar

e Birinci adim olarak k parametresi secilir ve bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komgularin degerini alir. Bu durumda en yakin k degerindeki komsuya gore siniflandirma
islemi uygulanacaktir.

e Veri setine katilacak olan yeni gelen bir verinin, mevcut diger verilere olan uzaklik
degeri tek tek hesaplanir.

e ilgili uzakliklardan da en yakin komsu k degeri secilir. Secilen dznitelik degerlerine
gore k komsu siniflarina atamasi yapilir.

¢ Belirlenen bu simif, beklenen gozlem degerinin bir sinifi olarak ifade edilir, boylelikle

veri etiketlenmis olur ve siniflandirma islemi tamamlanmis olur.
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6.4. SVM — Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (SVM), siniflandirma ve regresyon zorluklari igin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmalarindandir. SVM algoritmasinda, her
veri 6gesini, her 6zelligin degeri belirli bir koordinatin degeri olacak sekilde n-boyutlu
uzayda bir nokta olarak cizilir ve daha sonra iki smifi ¢ok iyi ayiran hiper diizlemi bularak

smiflandirma yapilir [37].

SVM, veri smiflandirmasi i¢in kullanigh bir tekniktir. Bu simiflandirma ¢ogunlukla,
veri Orneklerinden olusan test ve egitim verilerini icermektedir. Egitim kiimesindeki her
ornek, bir hedef deger ve birka¢ Oznitelik icerir. SVM'nin amaci, yalnizca 6znitelikleri
verilen test kiimesindeki veri 6rneklerinin hedef degerini tahmin eden bir model yaratmaktir.
SVM'de smiflandirma, denetimli 6grenmeye bir 6rnektir. Bilinen etiketler, sistemin dogru
bir sekilde calisip calismadigini gostermeye yardimei olur. Bu bilgi istenen bir yanita isaret
eder, sistemin dogrulugunu onaylar veya sistemin dogru hareket etmeyi Ogrenmesine

yardime1 olmak i¢in kullanilir.
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Sekil 6-7: SVM algoritmasi [36]
6.5. AlexNet
Makine 6grenimi ve yapay zeka, son yillarda ¢ok biiyiik dlciide gelisim gostermistir.
Yiiksek performans ve kesin sonuglar iiretmekte oldukca basarililardir. AlexNet, ImageNet
siiflandirmasinda son derece basarili olan ilk biiyiik 6l¢ekli evrisimsel sinir ag1 mimarisidir.

AlexNet 2012°de sunuldugu ImageNet ILSVRC yarismasinda, %15,3 hata orani ile olduk¢a

basarili bir performans gostermistir [43].
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Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$§ FC6 FC7 FC8

& G == ua
] V
13x 13 x 384 13x 13 x 384 13% 13 % 256
27x 27 x 256
55x 55 x 96 o
I . 1000
227x 227 x 3 4096 4096

Sekil 6-8: AlexNet mimarisi [44]

AlexNet mimarisi, 5 tane “convolutional layer” ve 3 tane “fully connected” katmandan
olusan bir evrisimsel sinir agidir. 7 gizli katman ve bir ¢ikis katmani iceren 8 katmani
bulunmaktadir. Alex Krizhevsky ve aragtirmaci arkadaslari, neredeyse iki hafta siiren,
neredeyse bin sinif iceren 1,2 milyon goriintii tizerinde bir sinir ag1 egitmislerdir. AlexNet;
60.000.000 parametre, 650.000 néron, 630.000.000 baglant1 icermektedir. [44]. AlexNet,
1,3 milyon nesne goriintiisii lizerinde egitilmistir ve goriintiileri binlerce farkli nesne
kategorisine gore siiflandirilmistir. Sinir aglari insan beyninin mimarisine olduk¢a benzer

calistig1 i¢in yiizlerce farkli kategoriyi 6grenme yetenegine sahiptir.

6.6. ResNet

ResNet, 2015 yilinda “Deep Residual Learning for Image Recognition” makalesinde
tanitilan bir sinir ag1 tiiriidiir. Shaoqing Ren, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun ve
Kaiming He tarafindan daha derin olan aglarin egitimini kolaylagtirmak i¢in gelistirilmistir.
Derin evrigimsel sinir aglar1 ile ImageNet siniflandirmasi i¢in birgok gelisim yasanmustir.
ResNet ile goriintii siniflandirma ve goriintii tanima gibi durumlarda ¢ok basarili sonuglar
elde edilmistir. Daha fazla katman eklenerek, daha kompleks sorunlar1 ¢oziimlemesi igin

daha derin bir hale getirilmistir.

ResNet'in ana temel 6gesi “residual” bloklardir. Cok sayida katman igeren agda daha
derine indikce, hesaplama daha karmasik hale gelir. Bu katmanlar birbirinin tizerine konulur
ve her katman istenen iglevin bazi temel haritalarin1 6grenmeye ¢alisir. Residual sinir aglari,
atlama baglantilarin1 veya bazi katmanlarin iizerinden atlamak icin kisayollar1 kullanarak
bunu yapar. Tipik ResNet modelleri, dogrusal olmayanlar ve arada toplu normallestirme

iceren ¢ift veya li¢ katmanl atlamalarla uygulanir. Atlama baglantilar1 eklemenin iki ana
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nedeni vardir; kaybolan gradyanlar sorununu 6nlemek ve uygun sekilde derin bir modele
daha fazla katman eklemektir. ResNet kisa yol baglantilari ile bazi katmanlari atlayarak daha
derin bir agda optimizasyon/bozulma sorunu ile basa ¢ikarak daha derin aglarda modelin
performansini arttirmay1 basarmistir [37]. En basit durumda, yukar1 akis katmani i¢in agik
agirliklar olmaksizin yalnizca bitisik katmanin baglantisi igin agirliklar uyarlanir. Bu, tek bir
dogrusal olmayan katmanin {izerine basildiginda veya ara katmanlarin tiimii dogrusal
oldugunda en iyi sonucu verir. Atlama, ilk egitim asamalarinda daha az katman kullanarak
ag1 etkili bir sekilde basitlestirir. Bu, yayilmak i¢in daha az katman oldugundan, kaybolan
gradyanlarin etkisini azaltarak Ogrenmeyi hizlandirir. Ardindan ag, ozellik alanini
ogrenirken atlanan katmanlar1 kademeli olarak geri yiikler. Egitimin sonuna dogru, tim

katmanlar genisletildiginde daha hizli 6grenme gergeklesir.
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Sekil 6-9: ResNet mimarisi [45]

ResNet, ImageNet veri setinde, VGG aglarindan daha derin, ancak yine de daha diisiik
karmagikliga sahip 152 katmana kadar derinlige sahip artik aglarin degerlendirilmesi

sonucunda %3,57 hata oran1 ILSVRC yarigsmasinda birinci olmustur [46].

6.7. DenseNet

DenseNet, yogun bloklardan olusan bir sinir agidir. Bloklar i¢indeki, katmanlar
birbirine yogun bir sekilde baghdir. Her katman, onceki katmanlarin ¢ikti 6zelligi
haritalarindan girdi alir. Residual aglarin yeniden kullanimi derin bir denetim yaratir ¢iinkii
her katman bir 6nceki katmandan daha fazla denetim alir. Bundan dolay1 DenseNet aginin

diger aglara gore daha giiclii bir yapis1 vardir.
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Sekil 6-10: DenseNet mimarisi [47]

Temel olarak, DenseNet aginin evrisimi daha az sayida 6zellik haritasi olusturur.
DenseNet, genis katmanlara daha az ihtiyag duyar ¢iinkii katmanlar yogun bir sekilde bagh
oldugundan G&grenilen ozelliklerde ¢ok az fazlalik vardir. Bir katmanin ¢ikt1 6zelligi
haritalarinin sayisi, biiyiime orani olarak tanimlanir. Sonug¢ olarak, biiylime orani, her

katmanin kiiresel olarak ne kadar yeni bilgiye katkida bulundugunu kontrol eder.

6.8. InceptionV3

InceptionV3 yaygin olarak kullanilan bir goriintii tanima modelidir. 2014 yilindaki
ILSVRC gorsel tanima yarismasinda %6,67 hata orani ile birinciligi elde etmistir [48].
Model, yillar boyunca birden fazla arastirmaci tarafindan gelistirilen birgok fikrin
birlesimidir. Model, evrisimler, ortalama ve maksimum havuzlama ve tamamen baglh
katmanlar dahil olmak {izere simetrik ve simetrik olmayan yapilardan olusur. Batchnorm,
model boyunca yaygin olarak kullanilir ve aktivasyon girdilerine uygulanir ve kayip ise

softmax tizerinden hesaplanir.

o> Evrigim
=>Ortalama Havuzlama
> Maksimum Havuzlama
> Concat

@~ Dropout
=>Tam Bagl

W=y Softmax

Sekil 6-11: InceptionV3 mimarisi [49]
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6.9. Aktarimh Ogrenme

Onceden egitilmis bir modelin yeni bir problem iizerinde yeniden kullanilmasi,
makine 0greniminde aktarimli grenme olarak tanimlanir. Aktarimli 6grenme, bir agin baska
bir agin performansini gelistirmek i¢in baska bir veri setinde 6grendigi bilgilerin yeniden

kullanilmasidir [54].

Bir makine, aktarim 6greniminde yeni bir gorevle ilgili ongoriiyli artirmak i¢in dnceki
bir atamadan 6grenilen bilgiyi kullanir. Bir goriintiiniin herhangi bir sey icerip igermedigini
tahmin etmek i¢in bir siniflandiricty1 egitirken icecekleri ayirt etmek icin egitim sirasinda
edinilen bilgileri kullanilabilir. Halihazirda egitilmis bir makine 6grenimi modelinin bilgisi,
aktarim Ogrenimi boyunca farkli ancak yakindan baglantili bir soruna aktarilir. Bir
gOriintlinlin giilen insan yiizi igerip icermedigini tahmin etmek i¢in basit bir siiflandirict

egitildiyse, diger yliz ifadelerini tanimlamak i¢in de modelin egitim bilgisi kullanilabilir.

Aktarimli 6grenme genel olarak duygu analizi gibi dogal dil isleme gorevlerinde sikca
uygulanir. Duygu analizinde, sinir aglar tipik olarak ilk katmandaki kenarlari, orta
katmandaki formlar1 ve sonraki katmanlardaki goreve 6zgii 6zellikleri algilamay1 amaglar.
Erken ve merkezi katmanlar transfer 6grenmede kullanilir ve sonraki katmanlar yalnizca
yeniden egitilir. Olusturulan yeni model, yiiz ifadelerini daha 6nceki seviyelerde tanimak
tizere egitildiginden, giilen ifadeyi diger ifadelerden neyin ayirt ettiini anlamak i¢in sonraki

katmanlar1 yeniden egitilir.

Derin bir ag tarafindan 6grenilen bu bilgiler baska bir agin performansini gelistirmek
ve de egitim setine uygun olmayan bir ag1 gelistirmek i¢cin model uyarlama yapilarak
kullanilmaktadir. Bir veri seti i¢in egitilen model, daha sonra farkli bir veri seti i¢in biraz
daha egitip kullanilan durumlar model uyarlama olarak adlandirilmaktadir. Bu yontemde
amag; konuyu iyi 6grenmis belirli seviyedeki modellerin {izerine yeni bir model olusturarak

onceki modelin bilgisi kullanilmaktadir [55].
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Sekil 6-12: Aktarimh 6grenme ve model uyarlama [56]

Bilgisayarli gérme uygulamalar1 i¢in sik¢a kullanilan ve de oldukga basarili olan
model uyarlama; bu ¢alismada AlexNet, ResNet, DenseNet ve Inception evrigimsel sinir ag
modelleri egitilitken transfer 6grenmesinde kullanilmigtir. Bu modellere transfer
ogrenmesinin uygulanmasi sirasinda model uyarlamasi da yapilarak, parametreler

degistirilmis ve daha yiiksek basar1 oran1 hedeflenmistir.
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7. UYGULAMA

Gergek zamanli yliz tanima sistemi, yliz tanima yonteminden olusan biitiinlesmis bir
sistemdir. Boliim 2'de ki literatiir taramasi boliimiinde sunuldugu gibi, en iyi performans
sergileyen yiiz tanmima yontemleri hakkinda tarama yapilarak, giliglii yanlar1 ve
dezavantajlarin1 6zetlendi. Ardindan, sistemin dogru bir sekilde calisabilmesi i¢in hangi
yontem ve tekniklerin kullanildigindan bahsedildi. Bu boliimde, sistemin c¢alistirilmasinin
ardindan gerceklestirilen uygulamalarin sonuglari sunuldu. Gergeklestirilen sistemin daha

iyi degerlendirilebilmesi i¢in test veri seti gercek zamanli olarak uygulandi.

7.1. Gelistirme Ortam

Bu tez ¢aligmasinda amag, Python programlama dili ile ger¢ek zamanl bir yiiz tanima
sistemi olusturmaktir. Veri tabani ile ¢alisilacagt i¢in yazilimi kosmak tizere giiglii bir
donanima sahip diziistii bilgisayar secildi. En iyi sonuglari elde edebilmek adina, uygulama
ve farkli parametreler ile testleri 8 ¢ekirdekli Intel Core 17 islemci HP diziistii bilgisayar
izerinde Python dilini kullanarak Spyder ve Anaconda gelistirme ortami iizerinde birkag kez

tekrarlanda.

Python, nesne yonelimli, yorumlamali, birimsel (modiiler) ve etkilesimli ytiksek
seviyeli bir programlama dilidir. Girintilere dayali basit s6z dizimi, dilin 6grenilmesini ve
akilda kalmasini kolaylastirir. Bu da ona sz diziminin ayrintilar ile vakit yitirmeden

programlama yapilmaya baglanabilen bir dil olma 6zelligi kazandirir [27].

Yiiz tanima asamast hari¢ diger tiim asamalar sadece CPU c¢ekirdeklerini
kullanilmaktadir. Diziistii bilgisayarin GPU'su kullanilmadi ¢iinkii yukarida da belirttigi gibi
amag ¢ok az hesaplama kaynagi ile caligabilen bir sistem gelistirmektir. Ayrica, sistemi
standart diziistii bilgisayarda test etmek i¢in goriintiileri ve videolar1 ¢ekmek i¢in diziistii
bilgisayardan harici olarak Logitech C270 720p web kamerasi1 kullanilmaktadir. Kamera tam
karsida olacak sekilde ayarlanir ve de aydinlik bir ortamda bu program c¢aligtirilir ise

uygulama daha dogru sonuglar elde edecektir.

7.2. Veri Seti

Bu caligmada 3 farkli veri seti kullanilmis ve her veri setindeki sonuglar uygulama

kisminda agiklanmistir. JAFFE — FER2013 ve CK+ veri tabanlarinin kullanilmasinin nedeni
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ise gorilintli sayisi, ¢ozliniirliik ve renk gibi 6zelliklerin uygulamanin dogruluk oranina
etkisinin gozlemlenebilmesi icindir. Tablo 3’te bu veri setlerinin 6&zellikleri ve

karsilastirilmast verilmistir.

Tablo 3: Veri setleri karsilastirmasi

JAFFE FER2013 CK+
Denek Sayisi 10 - 123
Goriintii Sayisi 213 35.887 593
Renk Gri Gri Cogunlukla Gri
Coziiniirliik 256 x 256 48 x 48 640 x 480
Kaynak Acik Acik Acik
v | rodams | pemmden | e

7.2.1.Veri seti — FER2013

Bu tez ¢alismasinda modeli olusturmak i¢in kullanilan FER2013 veri seti, 35.887 adet
tamamen rastlantisal olarak bir araya getirilmis 48 x 48 piksel boyutlarinda, gri formatta yiiz
fotograflari icermektedir. Bu fotograflarin etiket kisimlar1 bu veri seti i¢inde yer almaktadir.
Daha onceki boliimlerde tanimlanmis olan, 7 adet farkli duygular1 (mutluluk, iiziinti,
sagkinlik, igrenme, 6fke, korku ve notr) iceren fotograflar internet ortaminda herkese agik
olarak kullanilabilen bir veri seti olma 6zelligi tasimaktadir. FER2013 veri setinde kullanilan

bazi fotograflar Sekil 7-1’de yer almaktadir.

Sekil 7-1: FER2013 veri setinden bazi 6rnekler [34]
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Bu veri setinde bulunan her 10 fotograftan 8’1 egitim, 1’1 test, 1’1 de dogrulama amac1
ile kullanilmaktadir. Asagidaki tabloda FER2013 veri setinde kullanilan yiiz ifadelerinin

sayilar1 ve de toplam sayilara orani verilmistir.

Tablo 4: Veri setindeki imge tiirlerin say1 ve oranlari

Egitim icin Test icin Dog.r 1.1111ama Toplam
Yiiz ifadesi | VeriSayis1 | kullamlan kullamilan 1ol Sayiya
. . kullanilan
veri sayisl veri sayisl . Oram
veri sayisl
Mutluluk 8.989 7.191 899 899 0,250480675
Uziintii 6.077 4.862 608 608 0,169337086
Saskinlik 4.002 3.202 400 400 0,111516705
Igrenme 547 438 55 55 0,015242288
Ofke 4.953 3.962 495 495 0,138016552
Korku 5.121 4.097 512 512 0,142697913
Notr 6.198 4.958 620 620 0,17270878
Toplam 35.887 28.710 3.589 3.589 1

7.2.2. Veri seti — JAFFE

JAFFE veri tabam Japon Kadin Yiiz ifadesi (JAFFE) olarak isimlendirilen, 10 Japon
kadminin 213 yiiz ifadesi goriintiisiinden olugan kamuya acik bir veri setidir. Her denek 7
temel duygu sergilemistir ve de her ifade denek basina 3 ila 4 goriintii igeriyordur. 30 kizgin,
29 igrenme, 33 korku, 30 mutluluk, 31 {izgiin, 30 siirpriz ve 30 notr ifadeleri igeren bu veri
taban1 gri tonlamali ¢éziiniirliige sahiptir ve de ¢oziinlirliigii 256 x 256 pikseldir. Tiim yiiz
goriintiileri, olduk¢a kontrollii benzer aydinlatma kosullar1 altinda, sa¢ veya gozlik gibi

herhangi bir ¢evresel faktdr olmadan olusturulmustur.

anaaAAA

Sekil 7-2: JAFFE veri setinden bazi 6rnekler [35]
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7.2.3. Veri seti — CK +

Genisletilmis Cohn-Kanade (CK+) veri seti, ¢esitli cinsiyet ve irklara sahip 18 ila 50
yasglar1 arasinda degisen toplam 123 farkli denekten 593 goriintli igerir. Her goriintii,
640x480 piksel ¢oziiniirliikte ve cogunlukla gri formattadir. Bu goriintiilerden 327'si yedi
ifade “o6fke, notr, igrenme, korku, mutluluk, {iziinti ve saskinlik” sinifindan biriyle
etiketlenmistir. CK+ veri tabani, mevcut en yaygin olarak kullanilan laboratuvar kontrollii
yiiz ifadesi smiflandirma veri tabanmi olarak kabul edilir ve yliz ifadesi siniflandirma

yontemlerinin ¢ogunda kullanilir [42].

Sekil 7-3: CK+ veri setinden bazi ornekler [42]

7.3. Uygulamada Kullanilan Oznitelik Se¢me Yontemi

Bu tez calismasinda gercek zamanli bir yiliz ifadesi tanima yazilimi {izerine

calisilmaktadir; bu sistemleri temelde 7 adet duyguyu "mutluluk", "iziinti", "saskinlik",
"igrenme", "0fke", "korku" ve "nétr" tamima {lizerine kurulmaktadir. Bu yazilim, yiiz
ifadelerinin belirlenip, karar mekanizmalar1 araciligi ile smniflandirilmalar1 esasina
dayanmaktadir. Yiiz ifadelerinin smiflandirilmalart i¢in duygular1 ifade eden baslica
Oznitelikler ¢ikarilmalidir, bu c¢alismada yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (HOG -

Histograms of Oriented Gradients) isimli yontemi ile bu islemler gerceklestirilmistir.

HOG, nesne algilayabilmek i¢in, goriintli islemede kullanilan bir 6znitelik se¢cme
yontemidir, genellikle nesne tespiti i¢in kullanilan bir 6zellik tanimlayicidir. Yogunluk
gradyanlarinin veya kenar yonlerinin dagilimina sahip olmak i¢in bir goriintli i¢indeki
nesnelerin 6zelligine dayanir. Gradyanlar blok basina bir goriintii i¢inde hesaplanir. Bir blok,
blok icindeki piksel yogunluklarindaki degisimin biiyiikliigii ve yoniinden gradyanlarin

olusturuldugu bir piksel 1zgarasi olarak kabul edilir.
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Sekil 7-4: HOG ornek yiiz fotografi [36]

Insan yiizlerinin genel en boy oraniyla eslestigi i¢in yiiz goriintiileri igin 128 x 128'lik
bir pencere boyutu kullanilir. Tanimlayicilar, 8 x 8 boyutlu piksel bloklar1 iizerinden
hesaplanir. 8 x 8 blok iizerindeki her piksel i¢in bu tanimlayic1 degerler, her bir bélmenin
yonlii bir gradyan agisini temsil ettigi ve ayni agtya sahip tiim piksellerin biiytikliiklerinin
toplam1 olan bu bolmedeki degeri temsil ettigi 9 bolmeye nicelenir. Ayrica, histogram daha
sonra 16 x 16 blok boyutunda normallestirilir, bu da 151k kosullarini en aza indirmek i¢in 8
x 8'lik dort blogun birlikte normallestirilmesi anlamina gelir. Bu mekanizma, 1siktaki bir

degisiklik nedeniyle dogruluk diisiistinii azaltir.

Bu tez calismasinda, Python programlama dilinin derin 6grenme kiitiiphanelerinden
biri olan Keras- TensorFlow kullanilmigtir. Program ¢alistirildiginda web kamerasindan yiiz
goriintlilerini alir ve on isleme (preprocessing) adi verilen bir 6n islemden gegciriliyor.
Kameradan gelen goriintii 6nisleme ile, gelen renkli goriintii ilk olarak siyah beyaz (gray
scale) goriintliiye doniistiiriilir. RGB goriintiilerde her pikselin 3 farkli degeri ve 2 farkhi
konum degeri (x,y) olacagi i¢in gri tonlamali goriintiiler kullanilir. Gri tonlamal1 goriintiiler
icin piksel degeri, pikselin parlakliini temsil eden tek bir sayidir. Genel piksel formati, bu
saymin 0 ile 255 arasinda degerler aldigi, 8 bitlik bir tam say1 olarak saklandigi degerdir.
Genel olarak 0 (siyah), 255 (beyaz) olarak kullanilir. Renkli goriintiileri temsil etmek igin,
her piksel i¢in ayr1 kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerin belirtilmesi gerekir ve bu nedenle
piksel "degeri" aslinda ii¢ sayidan olusan bir vektordiir. Genellikle ii¢ farkli bilesen, renk
diizlemleri olarak bilinen ve goriintiileme veya isleme sirasinda yeniden birlestirilmesi
gereken ii¢ ayr1 "gri tonlamali" goriintii olarak saklanir. Daha sonrasinda saklanan bu
goriintiiniin boyutu (48 x 48 ya da 256 x 256) degistirilerek uygun boyuttaki ¢oziiniirliige
getirilir. Cikarilan 6znitelikler sayesinde mutluluk, iiziintii, 6tke, tiksinme, saskinlik, nétr ve

korku olmak iizere yedi evrensel duygu siniflandirilmasi yapilabilmektedir.
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Sinflandirma

‘i Tiksinme

Sekil 7-5: Duygu tanima sistemi akisi

7.4. Uygulama Sonuclar

Bu calismada uygulanan yonetimin, literatiirdeki yontemler ile farkinin
gozlemlenebilmesi i¢in yiiz ifadesi veri tabani olarak JAFFE, FER2013 ve CK+ veri tabant,
yliz okuma ve yiiz bulma islemleri i¢in de OpenCV kiitliphanesi kullanilmistir. Metot olarak
ise k-NN ve SVM smiflandiricilart ve AlexNet, ResNet, DenseNet ve Inception evrisimsel

sinir aglar1 mimarileri ile ¢aligmalar yliriitilmiistiir.

Uygulamada kullanilan hiper parametre degerleri Tablo 5’te yer almaktadir. Bu
degerler uygulamada yer alan tiim modellerde kullanilmistir. Hiper parametre, bir 6grenme
algoritmas1 egitilmeden oOnce segilen bir makine Ogrenme parametresidir.  Egitim
baslamadan 6nce dogru parametreleri secmek onemlidir ¢linkii bu tiir degiskenler, ortaya

cikan makine 6grenimi modelinin performansi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir [57].

Tablo 5: Hiper parametre degerleri

Hiper Parametre Deger
Egitim Tur Sayis1 (Epoch) 100
Parca Boyutu (Mini- Batch Size) 32
Momentum Katsayisi 0,9

Optimizasyon Y ontemi ADAM
Ogrenme Hizi1 (Learning Rate) 0,01
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Egitim tur sayist; bir modelin egitilmesi sirasinda, modelin agirliklarini giincellemek

icin tiim egitim setini kullandig1 bir yinelemeyi ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir [49].

Egitim asamasinda, agirliklarin giincellenmesi bazen hesaplama karmasikliklarina
sebep olmaktadir. Bu hesaplama igleminde veri sayisi ne kadar fazla ise hesaplama da ayni
sekilde uzun siirmektedir. Bu sorunu ¢oézebilmek icin, veri setleri kiiciik gruplara ayrilir ve
de 0grenme islemi segilen bu kiiciik gruplar iizerinde uygulanir. Bu sekilde birden fazla

girdinin pargalar halinde islenmesi “mini-batch” olarak adlandirilmaktadir [58].

Cok fazla salinim olusturan, giiriiltii iireten yontemler agirlik gibi teknikler ile
normalize edilip salinimlar1 azaltilmaktadir, yapilan bu islemler de momentum katsayilar
ile diizenlenmektedir. Boylece giiriiltii ve grafikteki salinimlar azaltilarak daha hizli bir

yontem olusturulur [58].

Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde en optimum degeri bulmak igin
optimizasyon yontemleri kullanilir. Derin 6grenme uygulamalarinda en yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan biri de “adam” optimizasyon algoritmasidir. [58]. Optimizasyon
yontemleri adim adim isletilen bir siirectir. Bu siirecte isletilen, adim miktarina 6grenme
katsayis1 denilmektedir. Ogrenme katsayis1 belirlenirken en uygun degerin belirlenmesine
dikkat etmek gerekmektedir. Ogrenme katsayisiin ¢ok kiiciik segilmesi durumunda siirec
cok uzamaktadir, biiyiik se¢ilmesi durumunda ise minimum noktanin gézden kagirilmasina

sebep olabilmektedir [59].

Literatiirde yapilan caligmalarda, hangi veri setinin, hangi Oznitelik ¢ikarma ve
smiflandirma yontemi ile yapildiginin karsilagtirilmasi1 Tablo 6’da yer almaktadir. Bu
caligmalarda elde edilen sonuglarda tabloya eklenmistir.

Tablo 6: Literatiir Karsilastirmasi

Calisma Adi Kullanilan (()lel?;elﬂlz: Smiflandirma | Gerg¢ek | Dogruluk
g Veri Seti . . Yontemi Zamanh (%)
Yontemi
[31] JAFFE MLP ANN X 73
[31] JAFFE Haar ADABOOST X 92
Spectral
[31] GWI Embedding GABOR X 62.3
[32] CK - SVM X 79

57




[33] - Optical Flow K-NN v 86

[49] JAFFE Viola Jones DenseNet v 90,18
[49] JAFFE Viola Jones | InceptionV3 v 87,50
[49] JAFFE Viola Jones ResNet v 91,52
[52] FER2013 BPSO ResNet x 83,40
[53] CK+ LBP ResNet v 93,21
[53] CK+ LBP InceptionV3 v 85,77

Bu tez ¢calismasinda, 2 farkli uygulamanin dogruluk ve siire analizi gergeklestirilmistir.
Uygulama-1°de gercek zamanli olmayan 10 farkli kisiye ait 7 farkl yiiz ifade gdsterilmistir.
Uygulama-2’de ise gergek zamanli olarak, yiiz ifadesinden duygu tanima islevi

gerceklestirilemeye calisilmistir.

Tablo 7°da bu uygulamalar sirasinda elde edilen dogruluk oranlar1 ve makine / derin
ogrenme metotlarinda her bir egitim tur sayisinda gecen siireler saniye cinsinden verilmistir.

Biitlin transfer Ogrenmeleri en iyi sonucu alabilmek i¢in 100 tur sayisinda

gerceklestirilmistir. Dogruluk oranlarinda ise derin 6grenme aglarinin oldukga yiiksek

dogruluk oranina sahip oldugu gézlemlenmektedir.

Tablo 7: Dogruluk oranlar: ve egitilme siireleri

Uygulama-1 Uygulama-2
Metot TZI? ;iu ESglllt;lelsI:e
Dogruluk Oram Dogruluk Oram (sn)
JAFFE 73,08% 74,80% 11
SVM FER2013 71,88% 73,22% 12
CK+ 72,74% 74,45% 11
JAFFE 72,58% 74,98% 12
KNN FER2013 77,39% 78,92% 14
CK+ 73,94% 76,71% 13

58




JAFFE 81,67% 83,48% 30

AlexNet FER2013 83,42% 84,70% 34
CK+ 82,26% 84,11% 32

JAFFE 90,34% 91,64% 22

ResNet50 FER2013 93,85% 94,51% 26
CK+ 92,11% 93,12% 25

JAFFE 89,82% 90,26% 28

DenseNet121 FER2013 92,04% 92,30% 31
CK+ 90,79% 91,54% 30

JAFFE 84,58% 87,52% 16

InceptionV3 FER2013 86,73% 89,30% 19
CK+ 85,07% 87,85% 17

Tablo 7°deki degerler incelendiginde ResNet mimarisinin goriintlii tabanli ifade
tanima sistemlerinde farkli veri setleri i¢in en basarili yontem olarak elde edilmistir. ResNet
mimarisi, ¢cok daha derinlerde diisiik bir hata oranin1 korumaya yardimci olduklari i¢in en
verimli sinir ag1 mimarilerinden biridir. ResNet mimarisini kullanmak, daha fazla katmana
sahip sinir aglarinin performansini 6nemli 6l¢iide arttirmistir. Diiz katmanlara sahip sinir
aglart ile karsilastirildiginda hata ylizdesi ¢cok daha diisiiktiir. Bu nedenle, 6zellik ¢ikarma
gibi derin sinir aglarinin gerekli oldugu yerlerde gercekten iyi performans gostermektedir
[51]. Tablo 6°da belirtilen literatiir caligmalar1 ve tablo 7°de ise bu tez calismasinda elde
edilen sonuglar kiyaslandiginda tiim veri setlerinde literatiire kiyasla ytiksek basarilar elde
edilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda; gri tona ¢evirme, uygun boyuttaki ¢oziiniirliige
getirme ve Oznitelik ¢ikarma On isleme yontemlerinden sonra, ResNet50 mimarisi

kullanildiginda basarinin literatiir sonuglarina gére daha arttigi gozlenmektedir.

Bu calismada gerceklestirilen gercek zamanli ifade tanima sisteminin ne kadar
basarili oldugunu gormek i¢in ilk uygulamada 10 farkl: kisiye ait toplamda 70 goriintii ile
biitiin metotlar ve de bunlarin ii¢ farkli veri tabanindaki etkileri (JAFFE — FER2013 — CK+)
test edilmistir. Sekil 7-6 ve Sekil 7-7°de gosterilen ifadeler, uygulama tarafindan tespit edilen

duygular1 gostermektedir.
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Sekil 7-6: Uygulama-1 testinde kullanilan yiizler (1-5)
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yUz-10

Sekil 7-7: Uygulama-1 testinde kullanilan yiizler (6-10)
Onerilen bu model, FER2013 veri tabani1 ve SVM ile simiflandirildiginda Sekil 7-8°de

gosterilen karisiklik matrisi elde edilmistir. Model, “nétr, mutluluk ve saskinlik” yiiz

ifadesini tanimada, en yiiksek basariy1 elde etmistir. En diisiikk dogruluk orani ise “iizlintii”,
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“igrenme” ve “korku” yiiz ifadelerinde kaydedilmistir. “Uziintii”, “igrenme” ve “korku” yiiz

ifadeleri test adiminda en yiiksek hata oranini gozlemlenmistir.

Notr

Muthuluk

Uziintii
06

Ofke

Igrenme

Korku

0.0

Notr
Mutluluk
Uziintii
Saskmlik
fke

Korku

Igrenme

Sekil 7-8: FER2013 — SVM siniflandirmasi

Diger bir modelde ise; FER2013 veri tabani transfer 6grenmesi metotlarindan olan
ResNet ile egitildiginde en yliksek dogruluk orani elde edilmistir. Bu egitim verisinde ise en
diisiik dogruluk oranm1 “igrenme ve iizlintii” ifadelerine aittir, en yiiksek dogruluk orani ise
“notr” ifadesinde gozlemlenmistir. Sekil 7-9°da da bu c¢alismanin karigiklik matrisine yer

verilmistir.

1.0

No6tr
Mutluluk

Uziintii
06

Saskinlik

04

Ofke

Igrenme

Korku
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Sekil 7-9: FER2013 — ResNet siniflandirmasi
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Temel olarak ele alinan 7 farkli ifadeye gore dogruluk oranlarinin yer aldigi karisiklik
matrisi Tablo 8’de verilmistir. Notr ifadesi ¢ogunlukla en yiiksek dogruluk oranina sahip
ifade olarak gozlemlenmistir. Bunun temel sebebinin ise, notr yiiz ifadesinin yiiz tizerinde
herhangi yiiz kasin1 aktive etmeden olusturulabilmesidir. Diger ifadelerde yliziin bir¢cok
kasinin ayni anda aktif olmasi ve kasilmas1 gerekmektedir, bu kasilmalar her ytlizde farklh
sekilde olmaktadir, bu farkliliklarda veri seti biiylidiikce ve farklilastik¢a daha iyi tespit

edilebilmektedir. Boylece veri seti biiyiidiik¢e ifade tespit orani da yiikselmektedir.

Tablo 8: ifadeye gore dogruluk oranlari

Veri

Nétr | Mutluluk | Uziintii | Saskinhk | Ofke | igrenme | Korku
Tabam

JAFFE | 73,63% | 73,87% | 71,24% | 71,92% | 72,94% | 71,63% | 73,36%

SVM FER2013 | 73,45% | 71,39% | 70,75% | 69,83% | 72,22% | 72,98% | 72,46%

CK+ 73,15% | 73,48% | 71,13% | 71,26% | 71,91% | 71,56% | 72,54%

JAFFE | 73,46% | 73,43% | 7291% | 71,82% | 72,67% | 71,83% | 71,92%

KNN FER2013 | 78,64% | 77,84% | 76,97% | 76,58% | 77,42% | 76,24% | 76,43%

CK+ 74,65% | 74,18% | 74.81% | 72,26% | 7527% | 72,74% | 73,36%

JAFFE | 82,29% | 82,45% | 80,91% | 79,83% | 80,19% | 80,13% | 81,59%

AlexNet FER2013 | 83,86% | 83,89% | 83,56% | 81,76% | 83,47% | 83,61% | 83,72%

CK+ 82,93% | 82,79% | 81,65% | 81,26% | 82,73% | 81,88% | 82,46%

JAFFE | 90,83% | 90,61% | 90,14% | 90,50% | 89,73% | 89,84% | 90,89%

ResNet50 FER2013 | 94,83% | 94,42% | 92,84% | 92,76% | 94,51% | 93,79% | 93,23%

CK+ 92,61% | 92,17% | 91,68% | 91,13% | 92,09% | 91,49% | 91,88%

JAFFE | 89,42% | 89,35% | 89,07% | 88,59% | 89,29% | 89,12% | 89,20%

DenseNet121 | FER2013 | 92,18% | 91,28% | 91,07% | 90,69% | 91,68% | 90,83% | 92,05%

CK+ 90,12% | 90,25% | 90,92% | 90,87% | 91,26% | 90,45% | 91,62%

JAFFE | 86,17% | 85,97% | 85,57% | 84,74% | 85,21% | 85,15% | 85,23%

InceptionV3 | FER2013 | 88,59% | 88,21% | 86,65% | 86,41% | 86,26% | 85,42% | 85,33%

CK+ 86,13% | 85,70% | 85,42% | 84,69% | 84,57% | 84,12% | 84,24%
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Uygulama 2’de ise gercek zamanli olarak testler gerceklestirilmistir, kameranin
cektigi video lizerinde bulunan ifadeler sonug olarak kayit altina alinmistir. Uygulamamizin
sonuclar1 gostermektedir ki, gercek zamanli uygulamada testler daha basarili olmustur.
Bunun nedeni olarak Onisleme ve 06z nitelik ¢ikarma islemlerinin uygun kosullar
yaratildiginda gercek zamanli uygulamalarda basarili olarak sonuclanmasidir. Bu

uygulamanin dogrululuk oranlart da Sekil 7-10’da verilmistir.

Dogruluk Oranlari (%)
100%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%

10%

0%

JAFFE
CK+
JAFFE
CK+
JAFFE
CK+
JAFFE
CK+
JAFFE
CK+
JAFFE
CK+

FER2013
FER2013
FER2013
FER2013
FER2013
FER2013

S

2

AlexNet ResNet50 DenseNetl21  InceptionV3

m Uygulama-1 m Uygulama-2

Sekil 7-10: Dogruluk grafigi

Sekil 7-10’da yer alan grafikte; hangi metodun, hangi uygulamada daha iyi sonug
verdigi ve de hangi yontemin daha yiiksek dogruluk orani elde ettigi ayrintili olarak yer
almistir. ResNet50, FER2013 veri setinde %94,51°lik dogruluk orani ile gozlemlenmistir.
Egitim dogrulugu, bu veri setinin egitim i¢in ayrilan goriintiiler yiizde ka¢inin dogru olarak

etiketlenmis oldugunu gostermektedir.
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Klasik makine 6grenme yontemlerinin bu veri seti i¢in hizlar1 yiliksek olsa da
basarilarinin derin 6grenme yontemlerine kiyasla ¢ok diisiik oldugu gézlenmektedir. Bu tez
calismast kapsaminda Onerilen 6n isleme asamalarindan sonra hem gercek zamanh
uygulamada hem de ger¢ek zamanli olmayan uygulamada ResNet50 mimarisi ile oldukca

iyi sonuglar elde edilmistir.

7.5. Uygulama Kisitlamalar:

Yazilimin daha yiiksek dogruluk oranini elde edebilmesi ve de daha iyi bir performans
ile calisabilmesi i¢in, sistemde karsilagilan bazi kisitlama basamaklari asagida liste halinde

belirtilmistir.

¢ 720p ve lizeri boyuttaki goriintiilerde ger¢ek zamanli ugtan uca tanima oldukca
zorlagmaktadir. Bunun nedeni, yiiz konumu adimini yiiriitmek i¢in gegen siirenin platformda
da onemli Ol¢lide uzamis olmasidir. Bu nedenle, sistemimizin gercek zamanli olarak
taninmasi, 180p'den 720p'ye kadar olan boyutlardaki goriintiilerle sinirhdir.

e Sistem, web kamerasi ile yaklasik 50 ila 100 cm arasindaki yiizleri algilayabilir ve
taniyabilir. Bu araligin diginda sistem diisiik performans gosterir.

o Sistemde ekstra flag veya aydinlatma sistemi kullanilmadigi i¢in, kameranin agis1 ve
ortamdaki 151k miktar1 da sistemin performansini oldukea etkilemektedir, en iyi performans
icin tepeden aydmlatma ya da giin 15181 yansima yapmayacak sekilde kamera

yerlestirilmelidir.
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8. SONUC

Bilgisayar tabanli ifade tanima modelleri, giindelik hayatta genis bir kullanim alanina
sahiptir. Bilgisayar tabanli modellerin amacina ulagsmasi, 6ngoriilen kosullarda problemin
coziilebilmesi adina yeterli verinin bulunmasina baglidir. Model basarisiz oldugu takdirde,
net bir sonuca varilmasi giic olacaktir. Programin hazirlandigr siirecte model iyi
egitilememesi veya birtakim siirlandirict varsayimlarinin hesaba katilmamasi olasidir.
Deneyler iyi tasarlandig1 takdirde, bilgisayar modelleriyle, sistemlerde kullanilabilecek

onemli sonuglara ulagilabilir.

Biyolojik sistemler iizerinde detayli bir incelemenin gerceklestirilmesi, kurulacak
ifade tanima sistemlerinin daha basarili olmasinit miimkiin kilabilir. Karmagik bir sistemin
ortaya konmasiyla yiiz ifadelerinin taninmasi probleminin bir anda ¢6ziime kavusturulmasi,
dogru ara gosterimlerin segilmesi ve sistemin asamali bir sekilde egitilmesi tavsiye

edilmektedir.

Bu calismada, yliz mimiklerine dayali ifade durumlarini1 gercek zamanli olarak tespit
edebilmek icin yliz ifade tanima sistemi gelistirilmis ve veri tabanlarindaki goriintiiler ile
farkli siniflandirma yontemleri, derin evrisimsel sinir aglarinin dogruluk oranlar1 ve egitilme
zamanlarinin karsilagtirilmasi yapilmistir. Bu ¢aligma ortami i¢in, Spyder yazilimi, Keras,
Tensorflow ve OpenCyv kiitiiphanleri bilgisayar ortamina kurulmustur. Klasik siniflandirma
ve derin evrisimsel sinir ag1 yontemlerinden k-NN, SVM yontemleri ile, AlexNet, ResNet,
DenseNet ve Inception mimarilerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Ek olarak, web kamerasi
ile yiiz tespiti yapabilmek i¢in Haar Cascade yontemi kullanilmistir. Veri tabani olarak ise
JAFFE, FER2013 ve CK+ tercih edilmistir, bu veri setlerinin en biiyiik tercih sebebi agik
kaynak olarak kullanilabilmesidir. Bu farkli yontem ve veri tabanlarinda yapilan
uygulamalardaki sonuglara gore, en yiiksek dogruluk oran1 FER2013 veri seti ile ResNet
derin evrisimsel ag1 kullanilarak yapilan modelde gozlenmistir. Literatiir ¢aligmalar1 ve bu
tez calismasinda elde edilen sonuglar kiyaslandiginda tiim veri setlerinde literatiire kiyasla

yiiksek basarilar elde edilmistir.

Bu c¢alisma dogrultusunda gerceklestirilen dogruluk analizi ve performans sonuglari,
daha fazla derin evrisimsel sinir aglarini, farkli veri setleri lizerinde denenerek gelistirilebilir

kilmaktadir.
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