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OZET

Yiiz ifadesi tanima, insan-bilgisayar etkilesimi ve davramis analizi gibi birgok
konuda uygulamas1 olan popiiler bir yapay goérme problemidir. Bir¢ok bilgisayarl gorii
uygulamasinda oldugu gibi yiiz ifadesi tanimada da aydinlatma ve kontrast farkliliklar
problemi zorlastiran etkenlerdir. Ozellikle yiiziin diizlemsel olmayan yapisi, burun ve ¢ene
gibi cikintili bolgeler ile gbz ¢ukurlar: gibi girintili alanlar yiiz tizerindeki 151k dagiliminin
farkl1 olmasina yol agmaktadir. Yiiz ifadesi tanimadaki problemlerden bir digeri de yiiz
tespit yontemlerinin ¢ok-0l¢ekli caligmalarindan dolay1 bulduklari yiizlerin hizalanmamis
olmasidir. Bu durum bazi yiiz bolgelerinin farkli yiiz bolgelerinden gelen vektorlerle
karsilastirilmasina neden olacagindan tanima basarisini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
caligma yliz ifadesini tanima problemini ¢ézmeye odaklanan iki ¢alismadan olugsmaktadir.
Ilk ¢alismada, yiiz imgesinden elde edilen nirengi noktalar1 kullanilarak elde edilen
Ozniteliklerden hangilerinin yiiz ifadesi tanimada daha etkili oldugu incelenmektedir. Bir
yiizde tespit edilen nirengi noktalarinin ikili kombinasyonlar1 arasindaki uzakliklardan bir
vektor olusturulur. Kullanilan 6znitelikler, yiiziin nétr ve belirgin bir ifadeye sahip oldugu
hallerinden elde edilen uzaklik vektorlerindeki degisimdir. Elde edilen 6znitelik vektorti,
yiliz ifadelerini tanimada fayda saglamayacak elemanlar1 da igermektedir. Ardisik ileri
Oznitelik se¢imi uygulanarak bu 6znitelik vektoriindeki en faydali elemanlardan olusan bir
altkiime belirlenmistir. Ikinci calismada ise, bircok nesne tespit probleminde basarili
sonuglar veren yonelimli gradyan histogramlarimin HOG kontrast farkliliklarina daha
duyarl bir versiyonu olan Felzenszwalb HOG FHOG un yiiz ifadesi tanima problemindeki
basarimi irdelenmistir. Bununla beraber hizalanma probleminin neden oldugu performans
diistimlerine engel olmak i¢in de nirengi noktalar1 kullanilarak hizalama yapilmasi

Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: yiliz ifadesi tanima, 6znitelik se¢imi, ardisik ileri 6znitelik
secimi, Felzenszwalb’in yonelimli gradyan histogrami, Genisletilmis Cohn-Kanade veri

seti, destek vektor makineleri
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SUMMARY

Facial expression recognition is a popular computer vision subject that has many
applications such as human-computer interaction and behaviour analysis.As for many
computer vision problems, lighting and contrast differences increase the difficulty of the
problem. Especially the non-planar structure of the face, protruding regions such as the nose
and chin and recessed regions such as eye sockets cause variations in lighting. Another
problem with facial expression recognition problems is that the multi-scale detection
methods do not align the faces accurately. This leads to comparing features that are
extracted from different facial regions, which degrades performance. In this work, to solve
facial expression recognition problem, it was focused on two different solutions. In the first
study, it is investigated the effectiveness of features derived from facial landmarks in facial
expression recognition. Distances between two combinations of facial landmarks constitute
a distance vector. Features we use are the changes in the distance vectors extracted from
expressive and neutral states of the face. The obtained feature vector contains elements that
are relatively useless in expression recognition. By applying forward sequential feature
selection, a subset of the most effective elements is formed. The chosen features are
classified using a multi-class support vector machine. In the second study, the performance
of Felzenszwalb HOG (FHOG) features at facial expression recognition is investigated.
Additionally, aligning with respect to the facial landmarks is proposed to prevent

performance degradation due to misalignment.

Keywords: facial expression recognition, feature selection, sequential forward
feature selection, Felzenszwalb Histogram of oriented gradients, Extended Cohn-Kanade

dataset, Support Vector Machines
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SEKILLER DIZINI

Sekil

Ornek dikddrtgen Oznitelikler tespit penceresini kapsama sekilllerine bagl
olarak gosterilmistir. Siyah dikdortgenler altinda kalan piskellerin toplamindan
beyaz dikdortgenler altinda kalan piksellerin toplamlar1 ¢ikartilir. (A) ve (B)
iki-dikdortgen  Oznitelikleri, (C) Ug¢-dikdortgen Oznitelikleri ve (D)
dort-dikdortgen Ozniteliklerini temsileder. . . . . . . . ... ... ... ...
(x,y) noktasindaki integral imgenin degeri, yukarida ve solda kalan biitiin piksel
degerlerinin toplamina esittir. . . . . . . . . .. ...
Integral imgede bir bolgedeki degeri hesaplamak igin gereken referans noktalar
gosterilmistir. . . . . . . ...
Adaboost tarafindan birinci ve ikinci secilmis dznitelikler. Ust satirdaki bu iki
Ozniteligin gosterilmistir. Alt satirda bu Oznitelikler bir egitim yiiziine
bindirilmistir. Birinci 6znitelik géz bolgesi ile iist yanak arasindaki yogunluk
farkini 6l¢er. Bu 0znitelikten géz bolgesinin yanak bolgesine gore daha karanlik
oldugu gdzlemlenebilir. Tkinci 6znitelik ise iki gdz ve arada kalan burun kas
bolgesi arasindaki gecisteki yogunluk farklarini karsilagtirir. . . . . . . o ...
Sekil’de kaskad tespitinin sematigi gosterilmistir. Her bir alt pencerede
siiflanirict  serisi  uygulanmistir.  Ilk  simiflandirict  oldukga fazla yanlis
negatifleri eler ve ¢ok az bir hesaplama siiresi alir. Daha sonraki tabakalarda ise
bunlara ek olarak daha fazla negatif eler, ama bu da demektir ki ek olarak bir
hesaplama siiresi gerektirir. Sonraki ilerlemede bu sekilde evreler olusur.
Kaskad yonteminde tespit evreleri bu sistemde ve diger sistemlerde sekildeki
gibi gerceklestirilir. . . . . . . .. ...
Dikdortgen ile yiiz tespiti algoritmasi ile bulunan yiizler, noktalar ile tespit
edilen yiizlerdeki nirengi noktalar1 ifade edilmistir. (a) ve (b) imgelerinde notr
yiiz ifadeleri, (c¢) imgesinde kizginlik ve (d) imgesinde iiziintii ifadesi temsil
edilmistir. . . . . . . . L e
Sekil’de noétr yiizden duygu ifade eden yiiz arasindaki gecis gosterilmistir. . . .
Sekilde sadece bir noktanin diger noktalarla n6tr ve duygu yiiziinde olusturdugu
nokta ciftleri renkli ¢izgilerle gosterilmistir. Biitiin noktalar arasindaki uzakliklar
aymi sekilde bulunur. . . . . . ...
Onerilen algoritmanin akis diyagrami. . . . . . .. .. .. .. ... ......

3.10 Hizalanmadan kesilen yiiz ile hizalanarak kesilen yiiz imgeleri gosterilmistir.
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SEKILLER DIZINI (devam)

Ust siradaki imgelerde tespit edilen yiizler kirmizi dikdortgenler ile
gosterilmistir. Yesil noktalar nirengi noktalarini temsil etmektedir. Tespit edilen

yiizlerden kirpma, yeniden boyutlandirma ve histogram esitleme sonucu elde

Sekil’de AIS algoritmas igin veri setinin 10 kat ¢apraz dogrulamada boliinmesi
gosterilmistir. . . . . . . ... L
Mavi barlar iki nirengi noktasi arasindaki yatay uzakliklari, kirmizi barlar ise
dikey uzakliklar1 temsil eder. Her bir bar ilk nirengi noktasi ile baslar ve o
noktanin sonu ikinci nokta ile kesik ¢izgiler ile baglanir. Bu barlardaki
uzunluklardaki degisimler siniflandirma i¢in kullanilan 6zniteliklerdir.
Goriildugi tizere, en az bir bar her bir duygu i¢in ayirt edici bir sekilde kisalir
yadauzar. ... ... e e e e
Sekilde Ardisik ileri Segim Algoritmasi ile secilen dznitelikler kullanilarak
yapilan deneylerde ilk iki siitun dogru bulunanlar1 temsil ederken, son siitun
yanlig bulunan imgeleri gostermektedir. . . . . . . ... ... oL
Sekilde FHOG o6znitelikleri ile yapilan deneylerde ilk iki siitun dogru bulunanlari

temsil ederken, son siitun yanlis bulunan imgeleri gostermektedir. . . . . . . .
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1. GIRIS VE AMAC

Bireylerarasi iletisimde sozlii ifadeler kadar jest ve mimikler de 6nemli rol oynar. Bu
tiir iletisimde en 6nemli isaretlerden birisi sliphesiz duygusal mod hakkinda bilgi iceren yiiz
ifadeleridir. Ozellikle insan davranis analizi, insan-makine etkilesimi ve pazar arastirmalar
gibi konularda bireylerin yiiz ifadeleri iizerinden duygusal ve psikolojik durum analizi
yapilmast giderek yayginlasmaktadir. Bu tiir calismalarda veri toplamak ve dl¢giim yapmak

icin goriintii isleme teknikleri kullanilmas1 aragtirmacilarin isini kolaylagtirmaktadir.

Duygu tespiti sozlii iletisimi destekleyen olduk¢a 6nemli bir pargadir. Yiizsel
ifadeler tarafindan kisiye ait psikolojik ve duygusal durumlarin analiz edilmesi diinyada
insan davranisi analizi ve insan-bilgisayar iletisimi c¢alismalarinda oldukca genis bir yer
kapsamaya baglamistir (Ekman ve Rosenberg, 2012; Bartlett vd., 2003). Yiizsel ifade
verileri ve otomatiklestirilmis bilgisayarla gorii yontemleri, bu konu hakkinda daha az
ugrasi ile ¢alismalarin ilerlemesinde katkida bulunulmustur (Zeng vd., 2009; Rehg vd.,
2013). Teknolojinin ilerlemesiyle gorii sistemleri insanlarin bile zorlukla algilayabilecegi

duygular1 ve ifadeleri gorii sistemleri ile olanak saglamistir.

Geometrik ve goriiniim tabanli Oznitelikler yiizsel ifadeler i¢in kullanilan ortak
ozelliklerdendir. Bu ¢aligmada geometrik tabanli uzaysal 6znitelikler ile goriiniim tabanlh
olan Felzenszwalb HOG (FHOG) oznitelikleri iizerinde odaklanilmistir. Bu iki farkli
Oznitelik tipleri iki ayr1 ¢calisma olarak incelenmistir. Geometrik 6znitelikler iizerinde boyut
indirgeme icin se¢im algoritmasi yapilmis ve sonrasinda segilen 6znitelikler ile yiiz ifadesi
bulunmaya calisilmigti. FHOG o6znitelikleri ise yiiziin tamamindan Oncelikle hizalama
yapilacak daha sonra ylizden bu goriiniim tabanli Oznitelikler ¢ikarilarak yiiz ifadesi

bulunmaya ¢alisilmistir.

Uzaysal 6znitelikler ylizdeki nirengi noktalarinin kombinasyonlar1 olusturularak yer
degistirmeleri sonucu olusan uzaklik farklar1 Oznitelik olarak kullanmilmistir. Bu ikili
kombinasyonlardan gelen oldukca fazla uzaysal 6zniteliklerden, bazilar1 potensiyel olarak
daha tanimlayici ve bazilar1 az tanimlayicidir. Bu 6zniteliklerin tanimlayici olan artiklardan
arinmis alt kiimesi ile bir siniflandiric1 saglamak i¢in 6nceki ¢caligmalara dayanan bir se¢im
yapilabilir. Ornegin; Facial Action Coding System (FACS) olarak adlandirilan yiizdeki
hareketleri kodlama sistemi yiizsel ifadeleri tespit etmek i¢in 6znitelikler arasindan bir alt
kiime olusturulmasini saglar (Ekman ve Rosenberg, 2012). Diger bir yaklasim ise agik bir
sekilde boyut indirgeme uygulamadir (Huang vd., 2014; Ekenel ve Sankur, 2004) ya da



siiflandiricinin  6znitelik se¢iminin {istesinden gelmesini saglamaktir (Chen ve Chen,
2015). Bu yontemlere alternatif olarak bu yontemde tanimlayict Oznitelik alt kiimesi

segebilmek i¢in bir se¢im algoritmasi uygulanmistir.

FHOG o6znitelikleri ise, Dalal ve Triggs’in 6nerdigi HOG’tan (Dalal ve Triggs,
2004) tiiretilen daha diistik boyutlu Felzenszwalb HOG (FHOG) un (Felzenszwalb vd.,
2009) yiizdeki imgelerde ifade tanima amagli basarimi se¢im algoritmasi uygulanmadan

incelenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Ryu vd., 2017, ¢alismalarinda yiiz ifadelerini tanimak i¢in yeni bir yiiz tanimlayicisi
olan Yerel Yonlii Uglii Deseni (YYOD) tanitmislardir. YYOD, yén bilgisini ve {i¢lii deseni
kullanarak duygu ile ilgili Oznitelikleri verimli bir sekilde kodlar. Bu 6zellikerin
kullanilmasinin sebebi, kenar-tabanli metodlarin pliriizsiiz alanlardaki zayifliginin
istesinden gelmek ve aynmi zamanda kenar olan alanlardaki kenar desenlerinin
giirblirliigliniin  avantajlarindan yararlanmaktir. Diger histogram tabanli yiizii farklh
bolgelere ayirarak Orneklemeyi esit homojen bir sekilde yaparken; bu yontemde, yiiz
tanimlayicilari olusturulurken 2-kademeli 1zgara kullanilir. Bu ayn1 zamanda duygu ile ilgili
olan 6znitelikleri farkli dlgeklerde 6rneklemeye olanak saglar. Deneyler yapilirken 6 farkli
veri-setinde capraz-dogrulama ile Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Cigdem Turan ve Kim Man Lam, 2014, goz ve agiz bolgelerinden Yerel Faz
Nicelemesi (YFN) ve Piramit HOG (PHOG) tanimlayicilarii kullanarak 6znitelik ¢ikarimi
yapmislardir. Kanonik Korelasyon Analizine dayali bir 6znitelik birlestirme yapmuslardir.

Deneyler DVM ile Genisletilmis Cohn-Kanade (CK+) veriseti lizerinde ger¢eklestirilmistir.

Chen ve Chen, 2015, goriiniim tabanli ve geometrik 6znitelikler kullanmislardir.
Goriiniim tabanl dznitelikler U¢ Dikey Diizlem’den gelen Yénlii Gradyan Histogramlar:
(HOG - TOP) ile temsil edilirken, geometrik 6znitelikler ise kendi i¢inde iki kategoriye
boliinerek kati ve kati-olmayan degisimli Oznitelikler ile temsil edilmistir. Bu iki cesit
ozniteliklerin optimal kombinasyonlarini bulabilmek igin Coklu-Kernel Ogrenme yontemi
uygulanmistir. Son olarak bu ¢oklu-kerneller ile DVM’de egitilip test edilmistir. Deneyler
Genigletilmis Cohn-Kanade (CK+) verisetinde gergeklestirilmistir.

Arn vd., 2011, duygu problemini irdeleyip, ger¢ek-zamanli olarak ¢aligabilen bir
yontem Onermisglerdir. Bu yontemde saskinlik, kizginlik, mutluluk, iiziilme, korku, igrenme
ve yalin ifadeyi taniyabilen bir yontemdir. Onerdikleri yontemde, ¢ok-¢oziiniirliiklii aktif
sekil modeline dayali takip¢i ile nirengi noktalari takip edilmekte ve ardindan nokta
konumlarindan ve yiiziin belli bolgelerindeki degisimlerden ¢ikarilan {ist seviye Oznitelik
vektorlerinin duygusal ifadelere ait 6znitelik vektorlerine olan uzakliklar1 kullanilarak

smiflandirma yapilmistir. Deneyleri 5 6zne iizerinde gergeklestirmislerdir.



Huang vd., 2012, hizlandirilmis giirbiiz 6znitelikler (SURF) kullanarak elde
ettikleri Oznitelik vektdrlerini normalize etmisler ve olasilik dagilim fonksiyonlarini
hesaplamiglardir. Elde edilen vektorler arasindaki uzaklik Kullback-Leiber iraksamasi
kullanilarak  hesaplanmig ve simiflandirma agirlikli  cogunluk  oylamasi ile
gerceklestirilmistir. Deneyler Japanese Female Facial Expression (JAFFE) verisetinde

gerceklestirilmistir.

Sarawagi ve Arya, 2013 calismalarinda renk normalizasyonunan vurgu yapmislar ve
yiiz dzniteliklerini ¢ikarmak icin dznitelik ¢ikarmada etkin olan Yerel ikili Desen (LBP)
kullanmiglardir. Simiflandirma icin DVM’den faydalanmislardir. Deneyler, kendileri
tarafindan olusturulan toplamda 10 (4 kiz 6 erkek) Hintli 6znenin olusturdugu verisetinde

gergeklestirilmistir.

Akakin ve Sankur, 2012, isaret yoriingelerini etkin bir tespitci ile bularak, bu
yoriingelerden bagimsiz bileske analizi (ICA) kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Ayrica, zaman-uzamsal yiliz kiiptine hizalanmis ve normalize edilmis yiizler istiflenerek,
yilizdeki duygunun evrimi de yakalanmistir. Son olarak duygu tanimlayicilart bu prizmadan
ve ICA Ozniteliklerinden olusturulmustur. Alti temel duyguda siniflandirma yapilmistir.
Smiflandirma birden fazla simiflandiri kullanilarak tespit edilmistir. Deneyler CK

verisetinde gerceklestirilmistir.

Hong ve Cong, 2014, ¢alismalarinda aktif sekil modeli (ASM) ile 6znitelik ¢ikarimi
yapmiglardir. Smiflandirma i¢in DVM iizerinde iyilestirme igeren yeni bi yontem kaba
kiime DVM ad1 altinda bir yontem Onerilmistir. Bunlara ek olarak, kaba kiime teorisinde,
elde edilen Ozniteliklerde se¢im ve siniflandirma yapabilmek i¢in boyut indirgeme
algoritmasi tanitmislardir. Alakasiz ve yanlis olan Oznitelikler filtrelenmistir. Siniflandirma

DVM algoritmasi lizerinde yapilmistir. Deneyler JAFFE verisetinde gergeklestirilmistir.

Huang vd., 2014, koétii hizalama ve bliyiik varyasyonlarinlarin duygu tanimada iki
onemli problem olduguna deginmislerdir. Bu yiizden bu iki problemi ¢odzebilmek igin
kanonik korelasyon metodunu tekrar gézden gecirmislerdir. Sebebi ise bu iki problemden
kaynaklanan duygu tanima problemini, yanlis bulmaya ve yanlis hizalamalara kars1 giirbiiz
bir hale getirmektir. {1k basta, dznitelik olarak gériiniim tabanli olan LBP’yi sunmuslardir.
Daha sonra ise video klibin kanonik alt-uzayimi olusturmak icin gegici ortogonal bdlgesi
korunmus izdiigiimii Onermislerdir. Boylece, duygu tanimada hareketten kaynaklanan
degisimleri yalayabilmek amaglanmistir. Deneyler Ck+ ve MAHNOB-HCI verisetlerinde
gerceklestirilmistir.



Lucey vd., 2010, aktif sekil modelini kullanarak yiizdeki nirengi noktalarini tespit
etmislerdir. Daha sonra bu noktalar1 benzerlik — normalize edilmis sekilde (SPTS) ve
kanonik goriinim (CAPP) ozniteliklerini hesaplamada kullanmislardir. Siniflandirma igin

DVM kullanilmistir. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.

Suk ve Prabhakaran, 2015, ger¢ek-zamanli olarak mobilde ¢alisabilen duygu tanima
yontemi onermislerdir. Onerdikleri yontem smiflandirict i¢in DVM kullanmistir. 6 temel
duyguyu ve normal yiizii tanimak i¢in agiz bolgesinin durumunu kontrol etmislerdir. Duygu
tanima ic¢in Oznitelik ¢ikariminda aktif sekil modeli kullanilarak elde edilen noktalar
kullamlmustir. Oznitelikler, duygu ifade eden ve normal yiiz arasindaki bu noktalarin yer

degisim farklarindan olusturulmustur. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.

Shan wvd., 2017, otomatik duygu tanima icin Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar
(CNN) tizerinde durmuslardir. Sebebi CNN’in daha derinlerdeki 6zniteliklere sahip bir
yapiya sahip olmasidir. Sistem 4 modiilden olusturulmustur. Bunlar; Giris modiilii, 6n-islem
modiilli, tanima modiilii ve ¢ikis modiiliidiir. Deneylerinde JAFFE ve CK+ verisetlerini
kullanmiglardir. Ayrica karsilastirmak icin k-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasini

kullanmiglardir.

Zhou ve Shi, 2017, hareket {nitelerine segici Oznitelik haritalarinin faydasini ve
olusumunu kurmaya calismiglardir. Bunu tranfer yontemiyle 6grenilmis CNN iizerinde
kurmuglardir. Image-Net iizerinde dnceden egitilmis bir ag1, Karolinska Directed Emotional
Faces (KDEF), Radboud Faces Database (RaFD) CK+ verisetleri iizerinde duygu tanima
gorevine tranfer etmislerdir. Daha CNN’i genel imgelerde egiterek daha yliksek tabakalar
olusturup yiizsel hareket {initelerine secici hale getirilmistir. Sebebi 6znitelik se¢iminin

sistemin glirbliz olmasinda énemli rol oynamasidir.

Ding vd., 2017, ilk 6nce en tepe duygu cergevesini yakalamak icin ¢ift LBP
(DLBP)’yi 6nermisler. Onerilen DLBP daha kiiciik boyutta ve basarili bir sekilde tanima
zamanimi diislirmistiir. Ayrica, LBP’deki 151k varyasyonlarinin {istesinden gelmek i¢in
logarithm-laplace (LL) Onerilmistir. Boylece sistemin 151k varyasyonlarinda daha giirbiiz
olmasi1 amaclanmistir. En son olarak ise, LBP tabanli Taylor 6znitelik deseni (TFP) ve
genisletilmis Taylor’1 6nermislerdir. Sebebi Taylor 6znitelik haritasindan etkili olan yiizsel

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

Sulistiyono, 2017, ¢alismalarinda, radyal tabanli fonksiyonunu (RBF) yiiz hareket
sisteminindeki bir harekete uydurarak isaretci transferini referans alan bir metod olarak ele
almiglardir. Farkli radyal fonksiyonlar1 kullanmiglardir. Bunlar; RBF Gaussian, Inverse

Quadratic, Inverse Multiquadratic ve Multiquadratic olarak adlandirilan fonksiyonlardir. En



iyi sonucu RBF Gaussian da almiglardir. Deneyler kendilerinin tek bir kameradan alinan

goriintiilerden olusan verisetinde gerceklestirilmistir.

Swinkels  vd., 2017, calismalarinda gercek zamanli duygu tamima {izerine
yogunlagsmislardir. Bu yiizden yiizden elde edilen 19 6znitelik noktanin hareketlerine dayali
bir duygu tanima sistemi yapmiglardir. Noktalarin bulundugu bélgeler agiz, gozler, kaslar
ve burun bolgelerindedir. Bu noktalar1 elde etmek i¢in Ensemble of Regression Trees (ERT)
adindan bir algoritma sunmuslardir. Bu noktalar elde edildikten sonra 12 farkli uzaklik
hesaplanmistir. Son olarak oOznitelikler elde edildikten sonra ¢ok-sinifli DVM’ye
beslenmistir. Deneyler CK+ verisetinde gergeklestirilmistir.

Ruiz vd., 2017, ¢alismalarinda yiiz ifadesi ile ona karsilik gelen gorsel dznitelikleri
arasindaki iliskiyi modelleyen Yapay Sinir Aglarint (ANN) onermislerdir. Siniflandirma
icin de yine ANN kullanilmistir. 7 temel duygu icermektedir. Imge verisetinden elde edilen
Oznitelik vektorleri iizerine Principle Component Analysis (PCA) uygulanarak boyut

kiigiikltme yapilmistir. Deneyler JAFFE verisetinde gerceklestirilmistir.

Cam vd., 2016, ¢alismalarinda, yedi yiiz ifadesini ayirt etmekte kullanmak tizere
sekil tabanli yeni bir Oznitelik ¢ikarma yontemi Onermislerdir. Yiiz nirengi noktalari,
egitmenli inin metodu kullanilarak tespit edildikten sonra bu noktalarin video dizisi
boyunca degisimlerinden iist seviye Oznitelikler ¢ikarilmistir. Smiflandirma olarak DVM

kullanilmastir. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.

d. A. Fernandes vd., 2016, ¢alismalarinda iki geometrik tabanli bir yaklasim ile
yiizde duygu tanima sistemi &nermislerdir. ilk metodta insan bakisi ile bularak deneysel bir
geometrik 6znitelik ¢ikarimi yapmislardir. Diger metodta ise Korelasyon Oznitelil Se¢imi
uygulayarak duygu sistemi gelistirmislerdir. Siniflandirict olarak DVM kullanilmistir.
Deneyler CK+ verisetinde gergeklestirilmistir.

Mousavi vd., 2016, yiiz imgelerinden duygular1 CNN’1 ve Lateral Inhibition
Pyramidal Neural Network (LIPNet)’ i egitmiglerdir. Daha sonra dekonvoliisyon ile
CNN’de ogrenilen Oznitelikleri islemek i¢in gorsellestirmislerdir. Ayrica LIPNet’in i¢
temsilini gorsellestirmek i¢in yeni bir mekanizma tanitmislardir. Bu sinir aglarin1 egitmek
icin CK+ veriseti kullanilmistir. Daha sonra egitilen yiizsel ifade tanima mekanizmasini
JAFFE verisetinde genellemek i¢in test etmislerdir. Son olarak invaryansin prensiplerini,
fazlaliklar1 ve filtrelemenin sinir aglarinda genel olarak duygu tanima nasil etkilli oldugunu

aciklamiglardir.



Zhao vd., 2017, caligmalarinda yeni bir metod olarak isaret¢i manifoldu olarak
adlandirilan bir yontem sunmuslardir. Boyle yilizdeki isaret¢i bilgilerinin kendi baglarina
kompetitif olan bir performans elde edildigini gostermislerdir. Deneyler CK+ verisetinde

gerceklestirilmistir.

Talele vd., 2016, ¢alismalarinda 6znitelik ¢ikarimi i¢in verimli LBP ve siniflandirici
icin Yapay Sinir Aglarim1 (ANN) kullanmiglardir. Verimli LBP 6znitelikleri 4 farkli bloklar
ele alinarak elde edilmislerdir. Bunlar; 256x256, 128x128, 64x64 ve 32x32’lik bloklardir. 6
temel duygu ANN kullanilarak smiflandirilmistir. Ayrica Genel Regresyon Sinir Aglari
(GRNN) siniflandiric1 olarak da uygulamislardir. GRNN sistemi daha iteratif bir egitim
siireci gerektirmedigi i¢in daha hizli bir sekilde gergeklestirdiginden bahsetmiglerdir.
Deneyler JAFFE, CK+, Taiwanese Facial Expression Database (TAFED) ve Indian Face
Database (IFD) veri setlerinden gergeklestirilmistir. En iyi sonucu 64x64 bloklarda elde

etmislerdir.

Afshar ve Salah, 2016, calismalarinda, yiizii ve nirengi noktalarin1 video
imgelerinden bulabilmek icin son yillarda c¢ikan 2 yOnteminin kombinasyonunu
kullanmuslardir. Yiiz kayitlar1 icin Procrustes yontemini kullanmislardir. Oznitelikleri Dense
Trajectories (DT), geometrik ve Local Gabor Binary Patterns (LGBP-TOP) kullanarak elde
etmislerdir. Simiflandirict icin Extreme Learning Machines (ELM) kullanmislardir.

Deneyler CK+ verisetinde gergeklestirilmistir.

Kumar vd., 2017, duyguyu HOG o6zniteliklerini kullanrak yiliz imgelerinden
taniyabilen gercek zamanli bir yOntem Onermislerdir. Ayirict HOG Oznitelikleri
cikarabilmek icin yilizde bulunan nirengi noktalarindan faydalanilmistir. Sistemi
hizlandirmak i¢in takip algoritmasi uygulanmistir. Biitiin ylizden HOG 6zniteliklerini elde
etmek yerine sadece aktif olan bolgelerden 6znitelikler toplanmistir .Cikarilan 6znitelikler

DVM’ye beslenip siniflandirilma yapilmigtir. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.

Suk ve Prabhakaran, 2015, calismalarinda, akuli telefonlarda ger¢cek zamanh
calisabilcek ylizden duygu tanima sistemi gelistirmislerdir. Bunun ig¢in, gercek zamanl
gegici video segmentasyon yaklagimini sunmuslardir. Sistem Finite System Machine
(FSM)’1 normal ifadeden tepe ifadeye giden ger¢ek zamanli videoyu gegici faza segmente
etmek icin kullanmiglardir. FSM’nin, Lucas-Kanade’nin farkli hizlardaki durum gegislerine
adapte olabilen optik akis vektdr tabanli bir algoritmay1 kullandigindan bahsetmislerdir.
Sistemin herhangi bir 6rneklemeden kaynaklanan bir gecikme igermedigini sdylemislerdir.

Siiflandirict olarak DVM kullanmiglardir. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.



Kamarol vd., 2015, ¢alismalarinda Spatio-Temporal Texture Map (STTM) diye
adlandirilan yiizden spontane duygu tanimak i¢in uzaysal-zamansal bir 6znitelik ¢ikarimi
onermiglerdir. Hem goriinim hem de geometrik Oznitelik ¢ikarma yaklasiminda
bulunulmustur. Goriiniim tabanli 6znitelikler olarak Volume LBP (VLBP) ve LBP Three
Orthogonal Planes (LBP-TOP) ve geometrik tabanli olarak da c¢ok acili aga¢ tabanl
Oznitelikler diisiinilmiistiir. Siflandirict olarak DVM kullanilmistir. Deneyler CASME 11
verisetinden gerceklestirilmistir.

Lin Zhong vd., 2012, ¢aligmalarinda farkli duygularda yiizdeki ortak ve ozel
bilgileri kesfetmeyi amaglamislardir. Sadece yiizdeki belli parcalarin aktif olarak hareket
etmekte oldugu goriilmiistiir. Bu pargalar1 bulabilmek i¢in 2 seviyeli ¢ok gorevli seyrek
ogrenme (MTSL) metodunu 6nermislerdir. Bu iki seviyeli gérevde her duyguda ayirt edici
yuzdeki parcalari bulmaya caligmiglardir. Bu 6grenilen 6znitelikler ve egitilmis MTSL,
CK+, GEMEP-FERA ve MMI verisetlerinde denemistir.

Li ve Lam, 2015, caligmalarinda, ylizden duygular1 tanimak i¢in derin sinir aglarinda
yeni bir teknik gelistirmislerdir. insan yiiz imgelerini islerken fotometrik normalizasyon ve
histogram maniplasyonu yapmiglardir. Bunu yapmalarinin sebebi 151k farkliliklarinda dogan
problemleri gidermektir. Daha sonra 6znitelikler Gabor filtreleri kullanilarak elde edilmistir.
Derin sinir aglarima bu Oznitelikleri beslemeden 6nce boyut indirgeme icin PCA
uygulamiglardir. Sinir aglarinda 1 giris tabakasi, 2 gizli tabaka ve 1 de softmax diye

adlandirdiklar1 siiflandirict igermektedir. Deneyler CK+ verisetinde gergeklestirilmistir.

Mistry vd., 2015, calismalarinda, FACS’tan esinlenerek insansi robot i¢in akilli yiiz
hareketi ve duygu tanima sistemi sunmuslardir. 7 temel duyguya ve 18 yiizdeki hareket
tinitesine odaklanmislardir. Bagimsiz Aktif Goriiniin Modeli (AAM) ile rotasyon invaryant
oznitelik nokta detektorii olan Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK)’i
entegre ederek yeni bir sekil ve goriiniim tabanli 6znitelik ¢ikarim metodu onermisglerdir.
Smiflandirict  olarak  sinir aglarmi  kullanmiglardir.  Deneyler CK+  verisetinde

gerceklestirilmistir.

Wang vd., 2015, caligmalarinda, yiizden duygu tamimada, sif etiketlerinin
olmamasi durumunda yeni bir kontrol edilmeyen 6znitelik se¢im metodu onermislerdir.
Yiiksek boyutlu 6znitelik uzayinda regresyon analiz yardimi ile 6zniteliklere verilen skorlar
ile boyut indirgeme yapilmistir. Boylece daha az skoru olan 6znitelikler 6znitelik uzayimdan
elenerek, daha kiiciik boyutlu bir Oznitelik vektorii ile temsil edilmistir. 4 farkli
siniflandirict ile performansi olglilmiistiir. Bu siniflandiricilar; DVM, FDA, LPP ve NPE
siiflandiricilaridir. Deneyler 3 farkli verisette gerceklestirilmistir. Bu verisetleri; MMI,
JAFFE ve CK+ verisetleridir.



Lee vd., 2015, ¢alismalarinda, iki seviye MLP metodunu 6nermislerdir. Ayrica etkin
olan bu 6grenme metodunu etkin bir sekilde destekleyen alt kiime On egitimi metodunu
(SPT) onermislerdir. SPT’de yapilan egitim verisinin bir kismi MLP’nin ilk seviyesinde
kullanilmaktadir. Ikinci seviyede ise biitiin egitim verisi kullanilarak MLP egitilmektedir.

Oznitelik olarak LBP kullanmislardir. Deneyler CK+ verisetinde gerceklestirilmistir.

Zhu vd., 2015, calismalarinda, capraz veriseti kullanarak duygu tanima i¢in transfer
ogrenme onermislerdir. iki seviyeli bir egitim siireci igerir. Ilki kaynak veriden bilgiyi
ogrenmek, ikincisi ise Ogrenilen bilgiyi hedef veriye adapte etmektir. Bu yaklasim da
Oznitelikler gabor filtrelerinden elde edilen 6znitelikler, regresyon aga¢ siiflandiricilari,
Adaboost algoritmasi ve DVM tabanli methodlar1 baz alarak olusturulmustur. Deneyler
JAFFE, FEED ve CK+ veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir.

Zhang vd., 2015, calismalarinda gercek zamanli 3B Hareket Unitesi (AU) yogunluk
karar1 ve yiizden duygu bulma sistemi onermislerdir. 16 hareket tabanli yiizsel 6znitelikleri
minimal-redundancy-maximal-relevance criterion tabanli optimizasyonu kullanarak
bulmuslardir. Bu 6znitelikleri Support Vector Regressor ve sinir aglarina beslemislerdir.
Ayrica 6 yeni adapte olabilen siiflandiriciy1 6 farkli duygu i¢in birlestirmislerdir. Deneyler

Bosphorus 3D veri setinde gergeklestirilmistir.

Lo Presti ve La Cascia, 2015, ¢aligmalarinda,ylizden duygu tanima i¢in yeni bir
yaklasim olan yiizsel ifadelerinin seri dinamik gecis modelini onermislerdir. Yiiz imge
Tanimlayicilar1 (FID)’na Linear Time Invariant (LTI) sisteminin ¢ikiglar1 gibi bakmiglardir.
Bu serilerin ge¢is dinamiklerine Henkel Matrisleri ile temsil etmislerdir. Bu temsiller duygu

tanima ve ac1 tantmada dogrulanmistir. Deneyler CK+ veri setinde gergeklestirilmistir.
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3. YONTEM

Calisma iki farkli yontemden olusmaktadir. Bu yontemler iki ayr1 bashik altinda
incelenmis olup ortak adimlar1 tek bir boliim altinda anlatilmistir. Calismalardan ilki
geometrik Oznitelik havuzundan duygu tespiti i¢in en uygun Ozniteliklerin bulundugu alt
kiime Ardisik Ileri Secim algoritmasi ile segmeye calisilmistir (Gacav vd., 2017). Ikinci
calismada ise Felzenszwalb’in 6nerdigi HOG’dan tiiretilen daha diisiik boyutlu ve HOG’a
kiyasla daha fazla bilgi igeren FHOG o6znitelikleri ile duygu tespiti gerceklestirilmistir
(Gacav vd., 2018). Imgelerden yiiz tespiti, bulunan yiizler iizerinde nirengi noktalarinin
hizalanmasi, siniflandirict i¢in kullanilan Cok-Siifli Destek Vektér Makineleri iki
yontemde de ortak oldugu i¢in aymi baglik altinda anlatilmistir. Daha sonra geometrik
oznitelikler icin Ardigtk Ileri Secim Algoritmas: anlatilmistir. En son olarak FHOG

Oznitelikleri ile yapilan ¢alisma anlatilip iki caligmaya ait tespit sonuglar1 verilmistir.

3.1 Imgelerden Yiiz Tespiti

iki yontemin ilk adimi olan ve imgelerden yiiz tespiti olan Viola ve Jones, 2001’ nin

nesne bulma i¢in gelistirdigi ve yiiz bulmak i¢in kullandig1 yontemden bahsedilmistir.

Yiiz tespit algoritmasinda, ilk Once kullanilan Oznitelikler, sonrasinda bu
Ozniteliklerin kombinasyonu ile olusturulan siniflandiricidan, Adaboost’un bir ¢esidi olan,
Oznitelik se¢mek icin de kullanilan makine 6grenme yonteminden ve son olarak giivenilir
ve hizli nesne tespiti olusturmak i¢in kaskad simiflandiricilari olusturan yontemden

bahsedilmistir.

3.1.1 Yiiz Tespiti icin Kullanilan Oznitelikler

Calismada Haar’in temel fonksiyonlarini animsatan Oznitelikler kullanilmistir. 3
cesit Oznitelik kullanilmistir. Bunlar 2-dikdortgen, 3-dikdortgen ve 4-diktdrtgen

hesaplamalarindan gelen deger 6znitelikleridir. Sekil 3.1°de dikddrtgenler gosterilmistir.

Integral Imge: imgeler “integral imge” adi ile de bilinen bir temsil ile dikdértgen
oznitelikler gok hizl1 bir sekilde hesaplanabilir. integral imgede herhangi bir x,y noktasindaki
deger, yukar1 ve solda kalan biitiin piksellerin toplamina esittir. Sekil 3.2

(3.1)’de integral imgedeki bir (x,y) noktasindaki toplamin hesaplanmasi genel

olarak verilmistir. (3.2) ve (3.3)’te ise hesaplanmasi agilmigtir. Bu formiilllerde ui(x,y)
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C D

Sekil 3.1: Ornek dikddrtgen 6znitelikler tespit penceresini kapsama sekilllerine bagl olarak
gosterilmistir. Siyah dikdortgenler altinda kalan piskellerin toplamindan beyaz dikdortgenler
altinda kalan piksellerin toplamlar1 ¢ikartilir. (A) ve (B) iki-dikdortgen 6znitelikleri, (C) {ig-
dikdortgen 6znitelikleri ve (D) dort-dikdortgen 6zniteliklerini temsil eder.

integral imgeyi, i(x, y) orjinal imgeyi temsil etmektedir. (s(x,y) kiimiilatif satir toplamini
temsil etmektedir. (s(x, —1) = 0 ve ii(—1,y) =0)

ii(r,y) =YY i@ y) (3.1)

z'=0y'=0
s(z,y) = s(x,y — 1) +i(x,y) (3.2)
ii(z,y) =ii(z — 1,y) + s(z,y) (3.3)

Sekil 3.3’te D bolgesini hesaplayabilmek icin 4 adet referans noktanin bilinmesi
gerekir. 1. noktadaki deger A, 2. noktadaki degere A + B, 3. noktadaki deger A + C ve 4.
noktadaki deger A + B + C + D olarak hesaplanir. D bolgesindeki toplamise 4+ 1-(2+3)
olarak hesaplanmaktadir. Boylece integral imge sayesinde, her seferinde verilen noktaya
gore biitiin pikselleri toplamak yerine yukarida verilen yontem ile integral imge

olusturulduktan sonra hesaplama oldukc¢a verimli bir sekilde gerceklestirilir.
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1X.y)

Sekil 3.2: (x,y) noktasindaki integral imgenin degeri, yukarida ve solda kalan biitlin piksel

degerlerinin toplamina esittir.

3.1.2 Smmflandirma Fonksiyonlarin1 Ogrenme

Sistemde Oznitelikleri se¢gmek ve smiflandiriciyr  egitmek i¢in  Adaboost
kullanilmistir. Adaboost 6grenme algoritmasi, basit 6grenme algoritmalarinin performasini
arttirmakta kullamilir. Islem siirecinde zayif smiflandiricilar birlestirip daha giirbiiz bir
siniflandiric1 olusturarak yapmaktadir. Adaboost 6grenme algoritmasi kisaca asagida

gosterilmistir.

* Verilen 6rnek imgeler (z1,¥1), ..., (Tn,yn) olsun. Burada y; = 0,1 negatif ve
pozitif 6rnekler i¢in degerlerdir.

1

» Agirhiklar sirasiyla y; = 0,1 i¢in wy; = ﬁ, 5; olarak baglatilsin. Burada m ve [

pozitif ve negatiflerin sayisidir.

e t=1,..,T igin:

1. Her bir w; olasilik dagilimi i¢in agirliklart normalize etme w; ; <— e
j=1

’L,Utyj
2. Her bir 6znitelik j i¢in, sadece bir 6znitelik kullanma sinir1 olan siniflandirici

h;’yi egit. Hata degerlendirmesi wy, err; = >, w;|h;(z;) — yi

3. En distik hata degeri err;’ye sahip olan siiflandiriciyi seg.
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.

Sekil 3.3: Integral imgede bir bolgedeki degeri hesaplamak icin gereken referans noktalar
gosterilmistir.

4. Agirhiklant gincelle: wyq;; = wt,iﬁ,}*ei. Burada eger ornek dogru
siiflandirildiysa e; = 0, degilse e; = 1 ve 5; = oo

* Son gii¢lii siniflandirict:

a; = logz; oldugunda

1 T oahy(z) > 13T a
Dy he() = 500 @ seklinde gosterilir.
0 ters:

Algoritma sonucunda segilen birinci ve ikinci 6znitelikler Sekil 3.4’te gosterilmistir.

3.1.3 Kaskad Yontemi

Kaskad yonteminde evreler Adaboost ile egitilerek olusturulmustur. Oncelikle
iki-0znitelik giicli siniflandiricist ile baslayip, yanlis negatif sayisin1 minimize edecek esik
degeri degistirerek iyi bir yiiz filtresi elde edilebilir. 11k esik degeri (3.4)’de gosterilmistir.
Bu formiil egitim setinde diisiik bir hata oran1 saglamasi i¢in tasarlanmistir. Diisiik esik
degeri yiiksek tespit oran1 ve yiiksek yanlis negatif oranm1 beraberinde getirmistir. Sonug
olarak iki-0znitelik smiflandiricisi kabul edilebilecek performanstan olduk¢a wuzak

oldugundan alt pencerelerde zayif siiflandiricilardan olusan daha giiclii bir siiflandirici
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Sekil 3.4: Adaboost tarafindan birinci ve ikinci se¢ilmis 6znitelikler. Ust satirdaki bu iki
Ozniteligin gosterilmistir. Alt satirda bu 6znitelikler bir egitim yiiziine bindirilmistir. Birinci
Oznitelik g6z bolgesi ile iist yanak arasindaki yogunluk farkini 6l¢er. Bu 6znitelikten goz
bolgesinin yanak bolgesine gdre daha karanlik oldugu goézlemlenebilir. Tkinci dznitelik ise

iki g6z ve arada kalan burun kas bdlgesi arasindaki gecisteki yogunluk farklarini karsilagtirir.

olusturabilmek i¢in ”Karar Agac1” da denilen kaskad yontemi onerilmistir (Viola ve Jones,
2001). Bu yontemde, ilk siniflandiricidan gelen pozitif sonug ikinci siniflandiriciy: tetikler.
Ikinci siniflandiricidan gelen pozitif sonug bir sonrakini tetikler. Daha sonraki adimlar ayn1
sekilde devam eder. Herhangi bir yerde gelen negatif bir sonug. alt pencerenin tamamen

yanlis olarak geri bildirim yapmasi ile sonuglanir.

T
> (3.4)
t=1

Kaskad Siniflandiricilarinin Egitilmesi: Egitilmis bir kaskad siniflandiricilarininda, bir

N —

kaskadin yanlis pozitif orani (3.5)’deki gibi gosterilmektedir. Burada F' kaskad yapilmig
siniflandiricinin -~ yanlis pozitif sayisini, K siniflandirici  sayisimi  ve f; i’ninci

siniflandiricinin iizerinden gegtigi 6rneklerdeki yanlis pozitif oranini gostermektedir.

K
F= H f; (3.5)
i=1

Tespit orani ise (3.6)’daki gibi gosterilmektedir. D kaskad yapilmig siiflandiricinin tespit
oraninit, K smiflandirict sayisini ve d; 1’ninci siniflandiricinin izerinden gectigi 6rneklerdeki

tespit oranini temsil etmektedir.
D=]]d (3.6)

Bu formiillerden ¢ikarilarak 6rnegin; eger her evre 0.99 basarisi olan bir tespittten olusuyor
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Bitin Alt - Pencereler

ileri Adimlar

<A|t—Pencerey|' Reddet >

Sekil 3.5: Sekil’de kaskad tespitinin sematigi gosterilmistir. Her bir alt pencerede siniflanirici

serisi uygulanmstir. Ik smiflandirict oldukga fazla yanls negatifleri eler ve ¢ok az bir
hesaplama stiresi alir. Daha sonraki tabakalarda ise bunlara ek olarak daha fazla negatif eler,
ama bu da demektir ki ek olarak bir hesaplama stiresi gerektirir. Sonraki ilerlemede bu sekilde
evreler olusur. Kaskad yonteminde tespit evreleri bu sistemde ve diger sistemlerde sekildeki

gibi gerceklestirilir.

ise, 0.9 tespit basarisina 10 evrede ulasilir (0.9 ~ 0.9919). Aym sekilde her bir evre yanlis
pozitif oran1 0.3 ise yaklasik 6 x 10~° gibi diisiik bir deger elde edilir.

Degerlendirilen 0Oznitelik sayisi, gercek imgeler {iizerinde tarama yapilarak
olasiliksal bir siire¢ gerektirir. Herhangi bir alt-pencere tek bir seferde kaskad siireci
boyunca sadece bir siniflandirici ile devam edebilmektedir. Bu siire¢ pencere negatif ya da
nadir sartlarda saglanan her bir testin pozitif olarak etiketlenen siire¢ ile sonlanacaktir. Bu
siirecin beklenen davranigi tipik bir testte imge pencerelerindeki dagilim ile karar
verilmektedir. Her bir siniflandiricinin anahtar 6l¢iitii onun ’pozitif oran”idir. Beklenen
oznitelik sayilari (3.7)’deki gibi gosterilmektedir. NV degerlendirilen 6zniteliklerin sayisi, K
smiflandirici sayisi ve p; j’ninci siiflandiricinin pozitif orani ve n; i’ninci siniflandiricidaki
Ozniteliklerinin sayisidir.

K
N=no+ Y (n:[[p) (3.7)
=1 j<i
Daha 6nceki boliimde bahsedilen Adaboost 6grenme teknigi hata oranint minize etmek i¢in
sunulmustur. Adaboost yliksek yanlis pozitif oranlarda daha yiiksek tespit orani igin
ozellestirilmemistir. Adaboost’ta esik degerinin degistirilmesi ile siniflandiricilarda daha az
yanlis pozitif almasi saglanirken ayn1 zamanda daha diisiik tespit oran1 da saglamaktadir. Bu

durumun tam tersi de gegerlidir.
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3.2 Nirengi Noktalar1 Bulabilmek icin Hizalama Yontemi

Iki yontemin diger bir adimi olan ve imgelerde tespit edilen yiizlerde nirengi

noktalarini hizalayabilen Kazemi ve Sullivan, 2014 ¢aligmasindan faydalanilmaistir.

Yontemde ylizdeki nirengi noktalarinin yerleri verimli bir sekilde kesin olarak
tahmin edilen algoritma kullanilmigtir. Kaskad regresorlerden faydalanilmistir. Yiiz
hizalama yontemi kaskad regresorleri, tekli bileskelerin olusturulma asamasi ve kaskadlarin

egitim asamalarindan sonraki bdliimlerde ayrintilariyla bahsedilecektir.

3.2.1 Regresorlerin Kaskadlar

x; € R?, I imgesinde 7 ninci nirengi noktasinin x, y koordinatlari olsun. Vektor S =

(z,x3,...,z}) € R, I’daki biitiin p nirengi noktalarmi tammlar. Bu yontemde vektor
S sekil olarak atiflanacaktir. 5@, S’in giincel tahmini degerini gostermekte kullanilacaktir.
Kaskaddaki her bir regresor, r4(., .), imgeden gelen giincelleme vektoriinii ve giincel sekile

eklenen S® ’yi tahmin eder. S® tahmini gelisimi (3.8)’te gosterilmistir.

S = §® 4 (1, 5D) (3.8)
Kaskadin kritik noktasi, I ve 5@ (indisilenmis giincel sekil tahmini)’den hesaplanmis piksel
yogunlugu degerleri gibi 6zniteliklerini temel alarak regresor r; tahminlerini yapmasidir. Bu

da stirece geometrik invaryans saglamaktadir.

Genisletilen c¢iktilarin uzakligi, eger ilk tahmin olan S0 egitim verisinin lineer
altuzayina ait ise, bu altuzayda uzandigi kesin olarak bilinir. Bu yiizden tahminlerde
fazladan bir kisitlamaya ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu da oldukga ydntemi basitlestirir. {1k

sekil basitge egitim verisinin ortalamasi olarak secilebilir.

r:’y1 egitmek i¢in hata kayiplarinin karesi ile gradyan aga¢ arttirma kullanilmigtir
(Hastie vd., 2001).

3.2.2 Kaskad Icindeki Herbir Regresorii Ogrenme

I; yliiz imgesi ve S; onun sekil vektorii olarak tanimlanan, (11, 5S4, ..., I,, S,,) seklinde
bir egitim seti oldugu varsayilsin. Kaskad’taki ilk regresyon fonksiyonu olan ry’1 6grenmek
i¢in, veri setinden yliz imgesinin tigliileri olusturulur. Bir baslangi¢ sekli ve hedef glincelleme
adimi (I, glgo)’ Agi(o)) (3.9, 3.10 ve 3.11)’de tanimlanmustir.

m € (1,...,n) (3.9)
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A

S (Sy,...,5,)/5x (3.10)

(2

ASY =5 — 5O (3.11)

)

t = 1,...,N Bu Ugliilerin toplam sayist N = nR olarak belirtilir. R imge I; basina
kullanilan baglatma sayisim1 temsil eder. Regresyon fonksiyonu 7y bu veriden hata kayip
karesi ile gradyan agac arttirmasi algoritmasi ile 6grenilir. Ogrenme algoritmasi asagida
gosterilmistir. Egitim ti¢liilerinin seti, kaskadtaki bir sonraki regresor olan 7, i¢in egitim
verisi (I, 5’1.(1), AS’Z»(I)) saglamak i¢in giincellenir. Bu islem rg,7q,...,77_1 olan T

regresorlerinin kaskadlari yeterli bir dogruluk seviyesine ulasana kadar tekrarlanir.

3.2.3 Agac Tabanh Regresor

Herbir regresyon fonksiyonu 7,’nin ¢ekirdegi agac tabanli regresorlerdir. Sonraki

boliimlerde herbir regresyon agaci i¢in en 6nemli uygulama ayrintilari ile incelenecektir.

3.2.3.1 Sekil Invaryant Béliinmiis Testleri

Regresyon agacindaki birebir ayrik diigiimde, iki piksel yogunlugu arasindaki esik
degerlemeye gore karar verilmistir. Ortalama seklin koordinat sisteminde testlerde
kullanilan pikseller v ve v olarak tanimlanan sekiller ile ilintili olan ayni pozisyondaki
noktalar indekslenmek istenmistir. Bu islem, 6znitelikler ¢ikarilmadan 6nce o anda olan
imgenin ortalama sekli tahmin edecek sekilde carpitma ile gergeklestirilebilir. Ciinki
imgede seyrek temsil kullanildig1 icin, noktalarin pozisyonlarini ¢arpitmak, biitiin imgeyi

carpitmaya gore kolay ve daha verimlidir.

u’ya en yakin olan ortalama sekildeki ytizsel nirengi noktanin indeksi k,, olsun. k,,’nin

u’dan ofseti (3.12)’deki gibi tanimlanr.
0x, = u — Ty, (3.12)

Daha sonra /; imgesinde tanimlanan sekil .S; i¢in, /; imgesindeki pozisyonu, yani kalitatif

olarak ortalama imgede verilen u’ya benzer (3.13)’de verilmistir.
/ 1 T
u =2, + —R; 0z, (3.13)
Si

Burada s; ve R;, S;’yi ortalama sekil Se dontistiiren benzerlik doniisiimiiniin 6lcegi ve

rotasyon matrisleridir.

p
S T = (siRixig + )| (3.14)
j=1
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(3.14)’de olcek ve rotasyon carpitilmis sekiller ve ortalama sekilin nirengi noktalar
arasinda karelerin toplamini minimize etmek i¢in bulunur. v"’de aymi sekilde tanimlamir.
Her bir ayrigin seklen 3 parametre icerir. Bunlar 6 = (p,u,v) olarak tanimlanir. Bu
paramatrelerin herbir egitim ve test drnegine uygulanmasi (3.15)’de gosterilmistir.
. 1 L(u)— I, (v) >
h(]-ﬂ-i7Si(t)79): L( ) z( ) p (3.15)
0 terst

Burada u’ ve v/, (3.13)’e gore 5‘1@ ’yi S’e en iyi sekilde carpitan 6lcek ve rotasyon matrisleri

kullanilarak tanimlanmustur.

Pratikte, atamalar ve yerel doniisiimler egitim sirasinda tanimlanir. Benzerlik
doniistimiinii hesaplamak, kaskadin her evresinde bir kez yapildig1 i¢in test sirasinda

islemin en ¢ok zaman alan kismidir.

3.2.3.2 Diigiim Ayrimlarim Se¢me

Her bir regresyon agaci i¢in, pargali olan sabit fonksiyon ile esas fonksiyona
yakinsanmistir. Burada pargali sabit fonksiyon her bir yaprak diiglimiine uygun olan sabit
vektordiir. Regresyon agacini egitmek i¢in her bir diigiimde rastgele aday ayrimlari seti (6)
olusturulmustur. Daha sonra 6* a¢ gozlii bir sekilde bu adaylardan kare hatalar toplamini

minimize edecek sekilde se¢ilmistir.

Eger bir diigimdeki egitim 6rneklerinin indisilerinin seti © ise, buna karsilik gelen

minimize etme (3.16)’da gosterilmistir.
E©,0) =Y > lIri— pal’ (3.16)
se(l,r) i€Oyg 5

Burada ©y, sol diigime gonderilen Orneklerin indisileridir. r;, gradyan arttirma

algoritmasindaki imge 7 i¢in hesaplanmis kalanlarin vektoridir. s € (I, ) i¢in;

1
9 > o (3.17)

I 97
® ‘@ .
166973

75’

(3.16) tekrar diizenlenirse, en uygun ayrik ¢cok verimli bir sekilde bulunabilir(3.17). #’ya bagh
olmaya faktorler ihmal edilerek (3.18) elde edilir.

argmingE(0©,0) = argmazy Z [SIRITANTI® (3.18)
se(l,r)
Burada farkl1 §’lar1 degerlendirirken hesaplanmasi gereken tek iiye ,°dir. jig, ana diiglim

1 ve pg’deki hedeflerin ortalamalarindan hesaplanabilir. (3.19)’da gosterilmistir.

_ |@|M - |@9,1|M0,l
@9,7"

o (3.19)
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3.2.3.3 Oznitelik Secimi

Her bir diiglimdeki karar, piksel ciftlerindeki yogunluk degerlerinin farklar
arasindaki esiklemeye baglidir. Bu oldukca basit testtir. Fakat bu tek bir deger esiklemesine
gore 1s1klandirmadaki global degisimlere bagli yogunluktan dolay1 daha giicliidiir. Ne yazik
ki, piksel farklarmi kullanmanin zorlugu, adaylar arasindaki potansiyel ayrim (6znitelik)
sayilaridir. Bu durum iyi bir fbulmayi, yiiksek sayilarda olan bu adaylardan arama
yapmadan zorlastirir. Ama bu smirlama faktérii imge verisinin yapisini hesaba katarak
kolaylastirilabilir. Bunun i¢in pikseller arasindaki uzakliginda eksponansiyel 6nceligi olan

bir ayrimda daha yakin piksel ¢iftininin secilmesi saglanmistir(3.20).

P(u,v)ooe M=l (3.20)

3.2.3.4 Kayip Etiketlerin Ustesinden Gelme

(3.16)’da egitim imgelerinde etiketlenmeyen bazi nirengi noktalarinin kolaylikla
ustesinden gelinebilir. Her bir egitim imgesi igin WW; ; € [0, 1] degiskenleri tanimlanir, ¢ her
bir egitim imgesini, j ise her bir nirengi noktasini temsil eder. Etiketlenmeyen 7 ninci
imgedeki j’ninci nirengi noktast W;; O olarak tanimlanir. 1 ise etiketlendigini belirtir.
Boylece (3.16), (3.22)’deki gibi giincellenir. W; vektor (w1, w;r, wiz, wio, ...,wip,wip)T
kendisi lizerindeki diyagonalin, diyagonal matrisidir.

=D D (i) Wilri — puas) (3.21)
s€(l,r) i€Og s

s € (r,1) igin
-1
=()_ W) > Wi (3.22)
7;699,5 ie@@,s
Gradyan arttirma algoritmasi1 da bu agirlik faktorleri hesaba katilarak modifiye edilmelidir.
Bu durumda hedeflerin agirlikli ortalamasi ile biitiin modeli baglatma araciligi ile kolay bir

sekilde yapilabilir. Uyarlama regresyon agaglarindaki agirlikl kalanlar (3.23) gibi yapilir.

rie = Wi(ASY — fu_i (1., 5M)) (3.23)

Sekil 3.6’de yliz tespiti ve nirengi noktalarini yiiz imgesinde hizalama yontemleri
uygulandiktan sonra gosterilmistir. Tespit edilen yiiz diktortgen i¢ine alinmistir. Hizalanan

noktalar yiiz iizerinde noktalar ile gosterilmistir.

3.3 Cok Simifli Destek Vektor Makinesi

DVM takip eden marjin kriterini (3.24) maksimize ederek iki-sinifi birbirinden ayiran

en uygun hiperdiizlemleri bulmaya calisir. Verilen iki smnifa ait egitim vektorleri z; € R, I =
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(b)

1
© (@

Sekil 3.6: Dikdortgen ile yiiz tespiti algoritmasi ile bulunan yiizler, noktalar ile tespit edilen
ylizlerdeki nirengi noktalar ifade edilmistir. (a) ve (b) imgelerinde notr yiiz ifadeleri, (c)

imgesinde kizginlik ve (d) imgesinde tiziintii ifadesi temsil edilmistir.

1, ..., I ve etiket vektorii y € [1,—1]", destek vektor teknigi (3.24)’deki problemi optimize

etmeyi gerektirir.

MiNyeHbeRe;ER

!
1 7
Sww+ 02 & (3.24)
yi(whp(z;) +b) > 1—¢;
€ = O,Z = 1,...,[

Burada w € R? agirlik vektorii, C' € R, diizenleme sabiti ve haritalama fonksiyonu
p, egitim verisinin uygun 6znitelik uzay1 [ tizerine izdiisiimiidiir. Bu yaygin yontemi ¢6zmek

i¢in dual’1 araciligiyla (3.25)’deki yontem kullanilir.

MANge R
1
§aT(K o(yy"))a —ela (3.25)

0<a<Ceyla=0
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Burada e € R biitiin 1’lerin vektorii, K € R™! kernel matrisi ve o Hadamard-
Schur ¢arpimuidir. K ve y sembolleri matrisleri ya da vektorleri temsil eder. 0 sembolii 0’a

ayarlanmis biitiin bileske vektorlerini temsil eder.

(3.24) yerine yeni bir DVM formiilasyonu Onerilmistir. (3.26)’de formiilasyon
gosterilmistir.  Bunun ¢ifti smirli-zorlamali bir probleme doniismiis hali (3.3)’de

gosterilmistir.

MiNyeH beR,e;€R
l

1
§(wTw +0)+CD g (3.26)

i=1

yi(wlp(x;) +b) > 1 — ¢

%CLT((K +eel) o (yy"))a —e’a (3.27)

0<a<C(e

Buradaki motivasyon, dual problemini lineer zorlama olmadan daha kolay iistesinden

gelmektir.

1vs1 Yaklasimi: Yontemde kullanilan ¢ok sinifli DVM yontemi, 1vsl yada ikili
dagilma yaklagimidir. Bu yontem biitiin ihtimal olan ikili siniflandiricilar1 degerlendirir.
Toplamda k(k — 1)/2 bireysel ikili siniflandirct olusturur. Her bir test ornegini her bir
siiflandiriciya uygulayinca, tespit edilen simifa +1 oy verilir. En ¢ok oy olan smif test
orneginin o smifa etiketlenmesi ile sonuglanir. 1vsl yonteminde olusturulan siniflandirict
sayis1 1vsHepsi yontemine gore daha fazla sayida siniflandirici olusturur. Fakat, her bir
siniflandiricida karesel programlamanin (QP) boyutu daha kiicliktiir. Bu durum egitimin
daha hizli yapilmasina olanak saglar. Dahas1 1vsl yaklasimi 1vsHepsi yaklagimina gore

daha fazla simetriktir.

3.4 Duygu Tanima Icin Geometrik Oznitelikler Uzerinde

Ardisik Ileri Secim Algoritmasi

Gergeklestirilen ¢alismanin ilk adiminda imgelerdeki ylizlerin bulunmasi i¢in Viola

ve Jones’un yliz bulma algoritmasi kullanilmigtir. Daha sonra Kazemi ve Sullivan’in
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yontemiyle ylizlerdeki 68 adet nirengi noktasi tespit edilmistir. 68 farkli nirengi noktasinin
ikili kombinasyonlarindan 2278 farkli nokta cifti elde edilerek bu noktalarin birbirlerine
olan uzakliklarinin yatay ve dikey eksenlerdeki bilesenleri hesaplanmistir. N6tr ve belirgin
bir ifadeye sahip yiizler i¢in hesaplanan iki uzaklik vektorii arasindaki fark oOznitelik
vektoriinii olusturur. Hesaplanan 6znitelik vektdriinde ardisik ileri secim algoritmasi (AIS)
uygulanarak sadece faydali 6zniteliklerden olusan bir alt kiime se¢ilmistir. Cok simifli

destek vektor makinesi sadece secilen 6znitelikler ile egitilerek siniflandirma yapilmistir.

3.4.1 Geometrik Oznitelik Vektoriiniin Olusturulmasi

Oznitelik vektdrii olusturulurken ayni kisiye ait ndtr ve duygu iceren iki yiiz
ifadesinden nirengi noktalar tespit edilmekte (bknz. Sekil 3.7), sonrasinda tespit edilen
nirengi noktalarinin tiim ikili kombinasyonlarinin yatay ve dikey eksenlerdeki degisimleri
elde edilmektedir (bknz. Sekil 3.8). Nirengi noktalarinin tekil hareketleri yerine nirengi
noktalarinin kombinasyonlar1 arasindaki hareketin 6znitelik olarak kullanilmasi, kisinin yiliz
yapisina gore bir normalizasyon saglamaktadir. Bu yaklasim, kisinin nétr yiiz ifadesini
kullanarak yapilan bir 6l¢giimleme olarak da goriilebilir. (3.28)’de nirengi noktalarinin ikili

IElzInE v OO: I'E8: 1 D05 I3 v O0O: Pesl EI=E£'.I

[ nNotr | [ Dueu |

Sekil 3.7: Sekil’de nétr ylizden duygu ifade eden yiiz arasindaki gecis gosterilmistir.

kombinasyonlar1 arasindaki uzakliklar1 i¢eren vektoriin hesaplanmasi gosterilmistir. Burada
[ nirengi noktalariin konumlarini igeren vektor, d ise uzaklik vektoriidiir. Elimizde 68 adet
nirengi noktasi oldugu i¢in ¢ ve j 1’den 68’e kadar degerler alacaktir. Bir nirengi noktasinin
kendisine uzakligini1 6znitelik olarak kullanmak anlamsiz olacagi i¢in i’nin j’ye esit oldugu
durumlar uzaklik vektoriine eklenmemistir. I; ve [; arasinda hesaplanan yatay ve dikey
uzakliklar d vektoriine ayr1 elemanlar olarak yerlestirilir. Yatay ve dikey uzakliklarin ayrica

ele alindigi g6z Oniinde bulundurulursa 68 nirengi noktasindan elde edilen 2278
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Sekil 3.8: Sekilde sadece bir noktanin diger noktalarla nétr ve duygu yiiziinde olusturdugu
nokta ciftleri renkli ¢izgilerle gosterilmistir. Biitiin noktalar arasindaki uzakliklar ayni sekilde

bulunur.

kombinasyondan 4556 ayr1 uzaklik elde edilir. Bir 6znitelik kullanilacagi zaman o uzakliga

ait yatay ve dikey uzakliklar ayr1 kullanilir.

1<ij<68 ijeT
=1, — 1, { O & (3.28)

L 7]
( 3.28)’deki islem notr ve duygu ifadesine sahip yiiz imgeleri i¢in ayr1 ayr1 uygulanir.
Oznitelik vektdrii f, notr yiizden elde edilen uzaklik vektérii d,, ve duygu ifadesine sahip
ylzden elde edilen uzaklik dg’nin farki ile elde edilir (bkz. 3.29).

f=d,—dq (3.29)

3.42 Ardisik ileri Secim Algoritmasi

( 3.29)’deki Oznitelik vektorii f, biitlin nirengi noktalarinin kombinasyonlariyla
olusturulmustur. Bu kombinasyonlarin en faydali olanlarin se¢ilmesi i¢in ardisik ileri se¢im
algoritmast kullanilmustir. Sekil 3.9°de Ardisik ileri Secim (AIS) algoritmasmin akis
diyagrami verilmistir. Bu islemi imgelerin birini disarida birakarak gerceklestirmek ¢ok
uzun sirdigi i¢in CK+ veri seti rastgele sekilde egitim ve test kisimlarina boliinmiistiir.
Secgilen Oznitelikler ve egitim imgeleri kullanilarak egitilen siniflandiricinin  test
imgelerindeki basarisi, secilen Ozniteliklerin basarisini temsil etmektedir. Algoritmada her
iterasyonun basinda segilen 6znitelikler vektoriinde £ eleman vardir. Mevcut 4456 6znitelik
arasindan Oznitelik vektoriinde bulunmayan Ozniteliklerin uygunluklar1 sirayla test edilir.
Bu amagla her aday 6znitelik i¢in ayr1 ayr1 k& elemanli vektore eklendiklerinde elde edilen
siniflandirma basarisi dl¢lilmelidir. Bu asamada 4456 6znitelikten vektordeki £ + 1 tanesi
her imge i¢in kendi i¢inde L2 normalizasyona tabi tutulur. Egitim imgeleninin normalize
edilen Oznitelikleri hata diizelten ¢ikti kodlar1 tabanli bir ¢ok-smifli DVM’ye beslenir.

Egitilen DVM’ye test imgelerinin normalize edilmis 6znitelikleri siniflandirilarak eklenen
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Oznitelikleri
olustur

A4

Aday 0Ozniteliklerin eklendigi
durumda smiflandirma
basarisi hesapla

l

En yiiksek basar1
saglayan Ozniteligi
segilenlere ekle

Basari

Arttt mi1? Evet

Oznitelik
se¢imi bitti

Sekil 3.9: Onerilen algoritmanin akis diyagrama.

oznitelik icin siniflandirma basarist hesaplanir. Oznitelikler arasindan smiflandirma
basarisin1 en ¢ok artiran segilen Oznitelikler vektoriine eklenir ve bir sonraki iterasyona
gecilir. Bu islem, yeni bir 6znitelik eklemek siniflandirma basarisini diisiirmeye baslayana

kadar tekrarlanir.

3.5 FHOG Oznitelikleri ile Duygu Tanima

Onerilen yéntemin ilk adiminda imgelerdeki yiizler Viola ve Jones’un algoritmasi
ile tespit edilir. Sonra yiiz nirengi noktalarinin bulunmasi i¢in Kazemi ve Sullivan’in yiiz
hizalama algoritmasi kullanilir. Imgeler, tespit edilen yiizler iizerinde nirengi noktalar da
kullanilarak 6n islemden gegirili. Daha sonra FHOG (Felzenszwalb  vd., 2009)
oznitelikleri elde edilir. Elde edilen 6znitelikler DVM’ye beslenerek imgeler siniflandirilir.

Izlenilen yontemin adimlar1 asagidaki béliimlerde detaylandiriimaktadir.

3.5.1 Yiiz Imgeleri, Nirengi Noktalar1 Tespiti ve On islemler

Oncelikle imgeler gri seviyeye doniistiiriilmiistiir. Imgelerden yiizlerin tespiti icin
Viola ve Jones’un 2004’te Onerdigi Haar kaskad yontemi kullanilmistir. Yiiz bulma
algoritmasinda ayni ylize ait farkli imgelerden bulunan yiliz smir kutulari, posizyon
farklilarindan dolay1 yiizli ayni sekilde ¢evrelememektedir. Bu da direk yiizlerin bulundugu
kutulardan c¢ikarilacak Ozniteliklerde Ortiisme saglamadigi i¢in performans disiikliigiine
sebep olur. Bu ylizden bir sonraki adimda, bulunan yiizde hizalanmis nirengi noktalarini

bulabilmek i¢in Kazemi ve Sullivan’in 2014 yilinda 6nerdigi yontem kullanilmistir.
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Sekil 3.10: Hizalanmadan kesilen yiiz ile hizalanarak kesilen yiiz imgeleri gosterilmistir.

Bulunan yiizler, hizalanmis nirengi noktalarindan yatay olarak en sag ve en sol yanak
noktalari, dikey olarak ¢enenin en alt noktas1 ve kasin en iist noktasi referans alinip yiiz
hizalamasi yapilmistir. Alin bolgesinin de alinabilmesi i¢in kasin en iist noktasindan alin
bolgesine dogru %20 kaydirilma yapilip imgeler kirpilmistir ve 320 x 320 ebatina yeniden
boyutlandirilmistir. Sekil 3.10°de hizalanmamus yiizler ile hizalanmis yiizler arasindaki fark
gosterilmistir. Yeniden boyutlandirilan imgelerde 151k etkisini azaltmak ve imgelerdeki renk
karsithgini arttirmak i¢in histogram esitlemesi uygulanmistir. Sekil 3.11°de CK+ veri
kiimesindeki (Lucey vd., 2010), duygu ifade eden imgelerden orjinal imge ve On

islemlerden sonraki halleri gosterilmistir.

3.5.2 FHOG Ozniteliklerin Elde Edilmesi

HOG Oznitelikleri, ilk kez Dalal ve Triggs, 2004 yaya tespiti yonteminde
uygulanmistir . Bunlar goriiniim tabanl 6znitelikler olup, imgelerden alinan hiicrelerde her
piksel icin gradyan hesab1 yapilarak o hiicreye ait yoOnelimli gradyan histogrami

hesaplanarak elde edilir. Bu histogramda, imgenin o hiicredeki gradyanlarin yonelimlerinin
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Sekil 3.11: Ust siradaki imgelerde tespit edilen yiizler kirmiz1 dikddrtgenler ile gdsterilmistir.
Yesil noktalar nirengi noktalarini temsil etmektedir. Tespit edilen yiizlerden kirpma, yeniden

boyutlandirma ve histogram esitleme sonucu elde edilen imgeler alt sirada gosterilmistir.

istatistikleri tutulur. HOG 0zniteliklerinin elde edilmesinde izlenen adimlar kisaca su
sekildedir:

« Imgeler hiicrelere béliiniir,
* Bu hiicrelerde gradyanlar hesaplanir,
* Hesaplanan gradyanlar ile hiicrelere 6zel histogramlar olusturulur.

* Olusturulan histogramlar bloklar halinde gruplanip aralarinda diizgelenir.

Gradyan hesaplamak icin imgeye yatay ve dikey filtreler uygulanir. Bu uygulamada, Dalal
ve Triggs’in ¢alismasinda en iyi basarimi elde ettigi belirlenen S,=[—1,0, 1] ve transpozu
olan S, filtreler kullamilmistir. Bu filtrenin yatay ve dikey olarak imgeye uygulanmasindan
sonra I, ve I, olarak gosterilen yatay ve dikey degisimlerin oldugu imgeler bulunur. Daha
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Sekil 3.12: Yiizden ¢ikarilan FHOG’larin gorsellestirilmis sekilleri gosterilmistir.

sonra bu imgeler kullanilarak bu gradyanlarin yonelim siddetleri (&) ve agilart (6) bulunur.

(3.30, 3.31, 3.32 ve 3.33)’te bu degerlerin nasil hesaplandig1 gosterilmistir.

., = [AEF (3.30)

I, =1x%S8, (3.31)

G=,/+1I; (3.32)
I,

6 = arctan T (3.33)

Y
Gradyanlar hesaplandiktan sonra yonelim gruplamasi yapilir. Hiicredeki her piksel agirlikli

oylama ile yonelim-tabanli histograma katkida bulunur. Histogram kanallar1 0-180 derece
arasinda esit 9 parcaya boliinmiistiir. Agirlik oylamasi i¢in gradyanlarin yonelim siddetleri
ve agilart kullanilir. Her hiicre, 9 x 1’lik boyutu olan bir 6znitelik vektorii olusturur.
Histogramlar hesaplandiktan sonra hiicreleri aralarinda diizgelemek i¢in bloklar olusturulur.
16 x 16 boyutlu hiicreler 32 x 32 boyutlu bloklar1 olusturur. Her bir hiicreye ait 9 x 1
boyutlu vektdrler u¢ uca eklenerek 36 x 1’lik bir vektor elde edililir. Bu blok i¢inde L2
diizgelemesi uygulanir. Bdylece 6zniteliklerin 151k kosullar1 ve diger olumsuz sartlara kars1

daha giirbiiz olmasi saglanur.

FHOG (Felzenszwalb vd., 2009), HOG’tan (Dalal ve Triggs, 2004) daha kiicilik
boyutta Oznitelik vektorii iireten ve daha iyi basarim gosteren bir Oznitelik cesididir.
HOG’daki 36 x 1 boyutundaki vektoriin muadili FHOG’da 31 x 1 boyutundadir ve daha
cok bilgi igerir.
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FHOG o0znitelikleri elde edilirken, yonelim gradyan hesaplamalart ve histogram
olusturmalar1 ayn1 adimlarda gerceklestirilir. Daha sonra 36 x 1 boyutundaki vektore 4
hiicreden gelen 9 x 1 vektorlerden olustugu i¢in 4 x 9 boyutunda bir matris olarak bakilir.
Daha sonra 13 boyutlu 6znitelik vektorii hesaplanmaktadir. Bu 13 boyutlu vektor 36
boyutlu HOG vektorii ile ayni performansi saglamaktadir. Sonra diisiik boyutlu kontrasta
duyarli Oznitelik baz1 kategorilerde yarar sagladigi, ayni zamanda kontrasta duyarli
olmayan 6zniteliklerin de baska kategorilerde yarar sagladigi gézlemlenmistir. Bu yiizden
FHOG’da bu iki 6znitelik vektoriinden gelen bilgilerin hepsini icermistir. En son olarak 31
boyutlu 6znitelik vektorii elde edilirken, 27 boyuta karsilik gelen (9 kontrasta duyarli ve 18
kontrasta duyarli olmayan) farkli yonelim kanallar1 ve 4 hiicreli kare bloklarda toplam
gradyan enerjisini yakalayan 4 boyutlu 6znitelik vektorii ile toplamda 31 boyutlu olan
FHOG 0znitelik vektorii olusturulmustur.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Extended Cohn Kanade Veri Seti

Calismalarda deneyler Extended Cohn-Kanade (CK+) veri kiimesinde
gergeklestirilmistir (Lucey vd., 2010). CK+ veri seti; kizginlik, kiicimseme, igrenme,
korku, mutluluk, iiziilme ve saskinliktan olusan toplam yedi farkli yiiz ifadesi sinifina ait
orneklerden olusur. 123 farkli 6zneden normal yiizden baslayarak duygu ifade eden yiize
dogru video kareleri olarak alinan toplamda 327 yiiz ifadesi 6rnegi bulunur. Caligsmalarda
test ve egitim i¢in duygu ifade eden video karelerinin sonuncu kareleri alinmistir. Cizelge

4.1°de smif dagilimlar1 gosterilmistir.

'&@
& ¢ *
S $ ¢ W Q > $
s & & S S @
& & A% & N =i <®
45 19 59 25 69 28 82 327

Cizelge 4.1: CK+ veri kiimesindeki Siniflar ve siniflara ait 6rnek sayilari

| l

%10 Test Verisi

%90 AIS verisi

%60 Egitim Verisi %40 Test Verisi

Sekil 4.1: Sekil’de AIS algoritmasi igin veri setinin 10 kat ¢apraz dogrulamada béliinmesi

gosterilmigtir.
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Kizgimnlik Igrenme Mutluluk

Sekil 4.2: Mavi barlar iki nirengi noktasi arasindaki yatay uzakliklari, kirmizi barlar ise dikey
uzakliklar1 temsil eder. Her bir bar ilk nirengi noktasi ile baslar ve o noktanin sonu ikinci
nokta ile kesik ¢izgiler ile baglanir. Bu barlardaki uzunluklardaki degisimler siniflandirma
i¢in kullanilan 6zniteliklerdir. Goriildiigii {izere, en az bir bar her bir duygu i¢in ayirt edici

bir sekilde kisalir ya da uzar.

4.2 Ardisik Ileri Secim Algoritmasi Bulgulari ve Tartisma

Deneysel Sonuclar: Deneyler gerceklestirilirken biitlin veri setinde bir performans
Ol¢iimii yapabilmek i¢in 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanildi. Bu yontemde veri seti
10’a boliinerek 1 parca test igin ayrilmistir ve diger 9 par¢a AIS Algoritmasini uygulamak
icin kullanilmistir. Bu adim biitiin parcalar test edilene kadar tekrarlanarak yapilmistir. AIS
algoritmisin1 uygulamak i¢in verisetinde test haricinde kalan 9 parga %60 ve %40
oranlarinda  boliinmiistir. %60 olan kisim egitim %40 kisim AIS testi igin
kullanilmistir(bknz. Sekil 4.1). Bu boliinme yapilirken sinif frekanslar1 korunmustur.
Segilen dznitelikler Sekil 4.2°de gdsterilmistir. Oznitelik olarak kullanilan 6znitelikler dikey

ya da yatay barlar olarak ¢izilmistir. Seg¢ilen 6znitelikler kalan 1 parca ile test edilmistir.

Oznitelik vektdrii L2 normalize edilmisti. Coklu simf DVM smiflandiricisi
kullanilmistir. Cizelge 4.2°de karigiklik matrisi gosterilmistir. Basarim %88.7 olarak

bulunmustur.
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Kiigimseme Korku
Referans Dogru: Uziilme

OI4E-01-04

Uziilme Saskinlik Uziilme
Referans Dogru: Kizginlik

Korku Mutluluk Kizginlik
Referans Dogru: Uziilme
Sekil 4.3: Sekilde Ardisik leri Segim Algoritmasi ile secilen dznitelikler kullanilarak yapilan
deneylerde ilk iki siitun dogru bulunanlari temsil ederken, son siitun yanlis bulunan imgeleri

gostermektedir.
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Cizelge 4.2: Ardisik Ileri Secim Algoritmasi ile Segilen Oznitelikler kullanilarak CK+

verisetinde duygu tanima karigiklik matrisi.

Kizgmlk Kiiciimseme Igrenme Korku Mutluluk Uziilme Sasirma

Kizginlik 0.78 0.04 0.09 0 0 0.09 0
Kii¢iimseme 0.21 0.64 0 0.05 0.05 0.05 0
[grenme 0.05 0 0.93 0.02 0 0 0
Korku 0 0 0 0.80 0.04 0 0.16
Mutluluk 0 0 0 0.01 0.99 0 0
Uziilme 0.11 0.11 0.03 0.03 0 0.64 0.08
Sasirma 0 0 0 0 0 0 1

Bu barlarin boylar1 duyguya baglh olarak ayirici bir sekilde degismistir. Bu
Oznitelikler otomatik olarak se¢ilmesine ragmen bireysel olarak incelendiginde mantikli
sonugclar ¢ikarilabilir. Buradan agiz ve kas hareketleri duygu tanimada oldukga etkili oldugu
anlagilabilir. 3 Oznitelik agiz hareketlerinde, 4 Oznitelik ise kas hareketlerinin sonucu
olusmustur. En alttaki mavi bar agizin genislemesini tanimlar. En soldaki kirmizi bar ise

kasin dikey hareketinin tanimlayici bir 6znitelik oldugunu agiklar.

Bir beklenmedik 6znitelik olarak kulak ile burun arasindaki dikey uzaklik 6znitelik
olarak secilmistir. AIS &znitelikleri, dogruluk oraninda oldukea diisiik yiikselme olmasina
ragmen secer. Bu secilen 6znitelik ¢ikarildiginda %3 liik bir diisiis yasanmistir. Bu 6znitelik,
kafa pozu degisimlerine duyarliliginda bir rol oynadig1 varsayilmistir. Cilinkii bir kisinin kulak
ile burun arasindaki mesafe degisemeyeceginden, sadece imgelerde bulunan yiizlerdeki kafa

pozu degisikliginden etkileneceginden bdyle bir varsayim yapilmistir.

4.3 FHOG Bulgular ve Tartisma

Deneysel Sonuclar: Deneyler gerceklestirilirken biitlin veri setinde bir performans
Olctimii yapabilmek i¢in 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanildi. Bu yontemde veri seti
10’a boliinerek 1 parca test icin ayrimistir ve diger 9 parga DVM’de egitim igin
kullanilmistir. Bu adim biitiin pargalar test edilene kadar tekrarlanarak yapilmistir. Deneyler
sonucu toplamda %93.27 basarim elde edilmistir. Cizelge 4.3’de her bir sinifa ait bagarim
oranlar1 ayr1 olarak gosterilmistir. Sekil 4.4’te deneyler sonucu test edilen imge, imgeye ait

referans dogrusu ve yontemden tahmin edilen sonuglar gosterilmistir.
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ol-oz
Qo-oo-oo

Referans Dogru: Kizginlk Referans Dogru: Saskinlik Referans Dogru: Uziilme
Tahmin Edilen: Kizginlik Tahmin Edilen: Saskinlik Tahmin edilen: Uziilme

12022721

L
Referans Dogru: igrenme Referans Dogru: Mutluluk Referans Dogru: Kiigiimseme
Tahmin Edilen: Igrenme Tahmin edilen: Mutluluk Tahmin edilen: Kiiciimseme

f‘!l'-l"l'-lll"r’ os-41-07-10 IE2E%E v OO-26:24- 165 I:I1zI00l v OO: 1 3:0089
Referans Dogru: Kizginlik Referans Dogru: Korku Referans Dogru: Korku
Tahmin Edilen: Uziilme Tahmin Edilen: Mutluluk Tahmin Edilen: Saskinlik

Sekil 4.4: Sekilde FHOG o6znitelikleri ile yapilan deneylerde ilk iki siitun dogru bulunanlari

temsil ederken, son siitun yanlig bulunan imgeleri gostermektedir.
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Cizelge 4.3: FHOG CK+ verisetinde duygu tanima karisiklik matrisi.

Kizgmlik Kiiciimseme Igrenme Korku Mutluluk Uziilme Sasirma

Kizginlik 0.89 0.04 0.02 0 0 0.04 0
Kiigiimseme 0 0.84 0 0.06 0 0.1 0
Igrenme 0.05 0 0.93 0 0.02 0 0
Korku 0.04 0 0.04 0.76 0.12 0 0.04
Mutluluk 0 0 0 0 1 0 0
Uziilme 0.07 0.04 0 0 0 0.89 0
Sasirma 0 0 0 0.01 0 0 0.99

Cizelge 4.4: Geometrik, HOG ve FHOG 06zniteliklerinin CK+ veri setinde karsilagtirilmasi.

Geometrik HOG Dalal ve Triggs, 2004 Lee vd., 2015 FHOG Felzenszwalb vd., 2009

Kizginlik 0.78 0.86 0.84 0.89
Kiigtimseme 0.64 0.73 0.78 0.84
[grenme 0.93 0.91 0.91 0.93
Korku 0.80 0.68 0.80 0.76
Mutluluk 0.99 0.97 0.99 1
Uziilme 0.64 0.61 0.68 0.89
Saskinlik 1 0.99 1 0.99
Toplam 0.88 0.88 0.90 0.93

Daha sonra FHOG’ un duygu tanimada HOG’a ve geometrik 6zniteliklerine karsi
basarimi ayni1 deneyler uygulanarak karsilastirilmistir. FHOG un %35’e varan bir performans
istiinliigii oldugu gorilmiistiir. Cizelge 4.4’de FHOG, HOG ve geometrik Oznitelikler
arasindaki biitiin duygu simflarindaki basarimlar1  gosterilmistir. Ayrica giincel
yontemlerden olan Lee vd., 2015’ nin yontemi ile karsilastirma yapildiginda %3’e varan bir

performans iistiinliigi de gdzlemlenmistir.

FHOG 06zniteliklerinin HOG’tan %5 daha yiiksek performans gostermesinin sebebi
daha fazla bilgiyi daha sikistirilmis bir sekilde icerebilmesidir. HOG sadece 36 x 1 boyutlu
vektorde kontrast duyarli 6znitelikleri icerirken, FHOG 31 x 1 boyutundaki vektorde hem
kontrast duyarli hem kontrast duyarli olmayan ve hem de gradyan enerjisini yakalayan

bilgiler igermektedir. Boylece hem hiz olarak hem de performans olarak HOG’a gore daha
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yiksek basarim elde edilmektedir. Kisacast FHOG’un daha yiiksek performans
saglamasinin sebebi eklenen 18 boyutlu kontrast duyarli olmayan 6zniteliklerinin de FHOG

vektorii icinde bulunmasidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Duygu Tamima icin Geometrik Oznitelikler Uzerinde Ardisik fleri Secim
Algoritmasi Sonu¢ ve Oneriler: Yiiz ifadesi tanima yontemleri genelde yiiz ifadelerini
ayirt edici bir sekilde temsil etmek amaciyla 6zel tasarlanmis 6znitelikler kullanirlar. Bu
calismada az sayida yiiksek performansli 6znitelik tasarlamak ya da elle segmek yerine ¢ok
sayida olas1 Oznitelik iretilmistir. Bir Ozniteligin temsil kabiliyeti en basarili sekilde
kullanilacag1 siniflandiriciya saglayacagi fayda ile dlgiilebilir. Bu fikirden yola ¢ikarak,
aday Oznitelikler arasinda beraber kullanildiginda temsil kabiliyeti yiiksek olacak bir seti
bulmak amaciyla ardisik ileri secim algoritmasi kullanilmistir. Bu yontemle secilen
oznitelikler kullanilarak egitilen DVM ile yapilan siniflandirma, %88.7 dogruluk orani elde

edilmistir.

Onerilen yontemde sadece yiizde tespit edilen nirengi noktalarinin geometrik
hareketleri kullanilmistir. Daha iyi sonuclar elde edebilmek i¢in goriiniim ya da sekil tabanl
Oznitelikler gibi ek Oznitelikler kullanilabilir. Eklenen oOznitelikleri de dahil ederek
yapilacak otomatik se¢imin sonugclari iyilestirmesi beklenebilir. Buna ek olarak, 6znitelik
seti uzaymi daha kapsamli bir sekilde arayacak bir se¢im algoritmasi da basarimi

artiracaktir.

FHOG Oznitelikleri ile Duygu Tammma Sonu¢ ve Oneriler: Bu calismada
aydinlanma ve kontrast farkliliklarina kars1 duyarsiz olan FHOG o6znitelikleri kullanilarak
anlik yiliz ifadesi tanima gerceklestirilmistir. Bu sayede yiiz gibi diizlemsel olmayan ve
aydinlatma agisiyla baglantili olarak kontrast farkliliklar1 olusan bir bolgeden daha giirbiiz
Ozniteliklerin elde edilmesi saglanmistir. Elde edilen Ozniteliklerin daha etkili olabilmesi
icin tespit edilen yiizler nirengi noktalar1 kullanilarak hizalanmistir. Genisletilmis
Cohn-Kanade veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen deneylerde geometrik ve HOG
Oznitelikleriyle %88 gibi bir dogruluk seviyesine ulasilirken; FHOG 06znitelikleri ile %93

dogruluk degerlerine ulasilmstir.

Gelecek calismalarda FHOG hiicrelerinden elde edilen yerel 6znitelikler arasindan
secim yapilarak daha yliksek dogruluk seviyelerinin elde edilmesi hedeflenmektedir. Bununla
beraber goriiniim tabanli 6zniteliklerle beraber, yiiz tanimadaki diger bir 6znitelik tipi olan

geometrik Ozniteliklerin birlestirilmesiyle de denemeler yapilmasi planlanmaktadir.
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