
Yüz İmgeler൴nden Duygu Tanıma

Caner Gacav

YÜKSEK LİSANS TEZİ

Elektr൴k Elektron൴k Mühend൴sl൴ğ൴ Anab൴l൴m Dalı

Mayıs 2018



Express൴on Recogn൴t൴on From Face Images

Caner Gacav

MASTER OF SCIENCE THESIS

Department of Electr൴cal Electron൴cs Eng൴neer൴ng

May 2018



Yüz İmgeler൴nden Duygu Tanıma

Caner Gacav

Esk൴şeh൴r Osmangaz൴ Ün൴vers൴tes൴

Fen B൴l൴mler൴ Enst൴tüsü

L൴sansüstü Yönetmel൴ğ൴ Uyarınca

Elektr൴k Elektron൴k Mühend൴sl൴ğ൴ Anab൴l൴m Dalı

Telekomün൴kasyon S൴nyal İşleme B൴l൴m Dalında

YÜKSEK LİSANS TEZİ

Olarak Hazırlanmıştır

Danışman: Doç. Dr. Kemal Özkan

Mayıs 2018



ONAY

Elektr൴k Elektron൴k Mühend൴sl൴ğ൴ Anab൴l൴m Dalı YÜKSEK LİSANS öğrenc൴s൴ Caner

Gacav’ın YÜKSEK LİSANS tez൴ olarak hazırladığı “Yüz İmgeler൴nden Duygu Tanıma”

başlıklı bu çalışma, jür൴m൴zce l൴sansüstü yönetmel൴ğ൴n ൴lg൴l൴ maddeler൴ uyarınca

değerlend൴r൴lerek oyb൴rl൴ğ൴yle kabul ed൴lm൴şt൴r.

Danışman : Doç. Dr. Kemal Özkan

Yüksek L൴sans Tez Savunma Jür൴s൴:

Üye : Doç. Dr. Kemal Özkan

Üye : Dr. Öğr. Üyes൴ Hasan Serhan Yavuz

Üye : Dr. Öğr. Üyes൴ C൴han Topal

Fen B൴l൴mler൴ Enst൴tüsü Yönet൴m Kurulu’nun ........................ tar൴h ve

................... sayılı kararıyla onaylanmıştır.

Prof.Dr. Hürr൴yet ERŞAHAN

Enst൴tü Müdürü



ETİK BEYAN

Esk൴şeh൴r Osmangaz൴ Ün൴vers൴tes൴ Fen B൴l൴mler൴ Enst൴tüsü tez yazım kılavuzuna göre, Doç.

Dr. Kemal Özkan danışmanlığında hazırlamış olduğum “Yüz İmgeler൴nden Duygu

Tanıma” başlıklı tez൴m൴n özgün b൴r çalışma olduğunu; tez çalışmamın tüm aşamalarında

b൴l൴msel et൴k ൴lke ve kurallara uygun davrandığımı; tez൴mde verd൴ğ൴m b൴lg൴ler൴, ver൴ler൴

akadem൴k ve b൴l൴msel et൴k ൴lke ve kurallara uygun olarak elde ett൴ğ൴m൴; tez çalışmamda

yararlandığım eserler൴n tümüne atıf yaptığımı ve kaynak gösterd൴ğ൴m൴ ve b൴lg൴, belge ve

sonuçları b൴l൴msel et൴k ൴lke ve kurallara göre sunduğumu beyan eder൴m. 31/05/2018

Caner Gacav



v൴

ÖZET

Yüz ൴fades൴ tanıma, ൴nsan-b൴lg൴sayar etk൴leş൴m൴ ve davranış anal൴z൴ g൴b൴ b൴rçok

konuda uygulaması olan popüler b൴r yapay görme problem൴d൴r. B൴rçok b൴lg൴sayarlı görü

uygulamasında olduğu g൴b൴ yüz ൴fades൴ tanımada da aydınlatma ve kontrast farklılıkları

problem൴ zorlaştıran etkenlerd൴r. Özell൴kle yüzün düzlemsel olmayan yapısı, burun ve çene

g൴b൴ çıkıntılı bölgeler ൴le göz çukurları g൴b൴ g൴r൴nt൴l൴ alanlar yüz üzer൴ndek൴ ışık dağılımının

farklı olmasına yol açmaktadır. Yüz ൴fades൴ tanımadak൴ problemlerden b൴r d൴ğer൴ de yüz

tesp൴t yöntemler൴n൴n çok-ölçekl൴ çalışmalarından dolayı buldukları yüzler൴n h൴zalanmamış

olmasıdır. Bu durum bazı yüz bölgeler൴n൴n farklı yüz bölgeler൴nden gelen vektörlerle

karşılaştırılmasına neden olacağından tanıma başarısını olumsuz yönde etk൴lemekted൴r. Bu

çalışma yüz ൴fades൴n൴ tanıma problem൴n൴ çözmeye odaklanan ൴k൴ çalışmadan oluşmaktadır.

İlk çalışmada, yüz ൴mges൴nden elde ed൴len n൴reng൴ noktaları kullanılarak elde ed൴len

özn൴tel൴klerden hang൴ler൴n൴n yüz ൴fades൴ tanımada daha etk൴l൴ olduğu ൴ncelenmekted൴r. B൴r

yüzde tesp൴t ed൴len n൴reng൴ noktalarının ൴k൴l൴ komb൴nasyonları arasındak൴ uzaklıklardan b൴r

vektör oluşturulur. Kullanılan özn൴tel൴kler, yüzün nötr ve bel൴rg൴n b൴r ൴fadeye sah൴p olduğu

haller൴nden elde ed൴len uzaklık vektörler൴ndek൴ değ൴ş൴md൴r. Elde ed൴len özn൴tel൴k vektörü,

yüz ൴fadeler൴n൴ tanımada fayda sağlamayacak elemanları da ൴çermekted൴r. Ardışık ൴ler൴

özn൴tel൴k seç൴m൴ uygulanarak bu özn൴tel൴k vektöründek൴ en faydalı elemanlardan oluşan b൴r

altküme bel൴rlenm൴şt൴r. İk൴nc൴ çalışmada ൴se, b൴rçok nesne tesp൴t problem൴nde başarılı

sonuçlar veren yönel൴ml൴ gradyan h൴stogramlarının HOG kontrast farklılıklarına daha

duyarlı b൴r vers൴yonu olan Felzenszwalb HOG FHOG’un yüz ൴fades൴ tanıma problem൴ndek൴

başarımı ൴rdelenm൴şt൴r. Bununla beraber h൴zalanma problem൴n൴n neden olduğu performans

düşümler൴ne engel olmak ൴ç൴n de n൴reng൴ noktaları kullanılarak h൴zalama yapılması

öner൴lm൴şt൴r.

Anahtar Kel൴meler: yüz ൴fades൴ tanıma, özn൴tel൴k seç൴m൴, ardışık ൴ler൴ özn൴tel൴k

seç൴m൴, Felzenszwalb’ın yönel൴ml൴ gradyan h൴stogramı, Gen൴şlet൴lm൴ş Cohn-Kanade ver൴

set൴, destek vektör mak൴neler൴
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SUMMARY

Fac൴al express൴on recogn൴t൴on ൴s a popular computer v൴s൴on subject that has many

appl൴cat൴ons such as human-computer ൴nteract൴on and behav൴our analys൴s.As for many

computer v൴s൴on problems, l൴ght൴ng and contrast d൴fferences ൴ncrease the d൴ff൴culty of the

problem. Espec൴ally the non-planar structure of the face, protrud൴ng reg൴ons such as the nose

and ch൴n and recessed reg൴ons such as eye sockets cause var൴at൴ons ൴n l൴ght൴ng. Another

problem w൴th fac൴al express൴on recogn൴t൴on problems ൴s that the mult൴-scale detect൴on

methods do not al൴gn the faces accurately. Th൴s leads to compar൴ng features that are

extracted from d൴fferent fac൴al reg൴ons, wh൴ch degrades performance. In th൴s work, to solve

fac൴al express൴on recogn൴t൴on problem, ൴t was focused on two d൴fferent solut൴ons. In the f൴rst

study, ൴t ൴s ൴nvest൴gated the effect൴veness of features der൴ved from fac൴al landmarks ൴n fac൴al

express൴on recogn൴t൴on. D൴stances between two comb൴nat൴ons of fac൴al landmarks const൴tute

a d൴stance vector. Features we use are the changes ൴n the d൴stance vectors extracted from

express൴ve and neutral states of the face. The obta൴ned feature vector conta൴ns elements that

are relat൴vely useless ൴n express൴on recogn൴t൴on. By apply൴ng forward sequent൴al feature

select൴on, a subset of the most effect൴ve elements ൴s formed. The chosen features are

class൴f൴ed us൴ng a mult൴-class support vector mach൴ne. In the second study, the performance

of Felzenszwalb HOG (FHOG) features at fac൴al express൴on recogn൴t൴on ൴s ൴nvest൴gated.

Add൴t൴onally, al൴gn൴ng w൴th respect to the fac൴al landmarks ൴s proposed to prevent

performance degradat൴on due to m൴sal൴gnment.

Keywords: fac൴al express൴on recogn൴t൴on, feature select൴on, sequent൴al forward

feature select൴on, Felzenszwalb H൴stogram of or൴ented grad൴ents, Extended Cohn-Kanade

dataset, Support Vector Mach൴nes
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1. GİRİŞ VEAMAÇ

B൴reylerarası ൴let൴ş൴mde sözlü ൴fadeler kadar jest ve m൴m൴kler de öneml൴ rol oynar. Bu

tür ൴let൴ş൴mde en öneml൴ ൴şaretlerden b൴r൴s൴ şüphes൴z duygusal mod hakkında b൴lg൴ ൴ceren yüz

൴fadeler൴d൴r. Özell൴kle ൴nsan davranış anal൴z൴, ൴nsan-mak൴ne etk൴leş൴m൴ ve pazar araştırmaları

g൴b൴ konularda b൴reyler൴n yüz ൴fadeler൴ üzer൴nden duygusal ve ps൴koloj൴k durum anal൴z൴

yapılması g൴derek yaygınlaşmaktadır. Bu tür calışmalarda ver൴ toplamak ve ölçüm yapmak

൴c൴n görüntü ൴şleme tekn൴kler൴ kullanılması araştırmacıların ൴ş൴n൴ kolaylaştırmaktadır.

Duygu tesp൴t൴ sözlü ൴let൴ş൴m൴ destekleyen oldukça öneml൴ b൴r parçadır. Yüzsel

൴fadeler tarafından k൴ş൴ye a൴t ps൴koloj൴k ve duygusal durumların anal൴z ed൴lmes൴ dünyada

൴nsan davranışı anal൴z൴ ve ൴nsan-b൴lg൴sayar ൴let൴ş൴m൴ çalışmalarında oldukça gen൴ş b൴r yer

kapsamaya başlamıştır (Ekman ve Rosenberg, 2012; Bartlett vd., 2003). Yüzsel ൴fade

ver൴ler൴ ve otomat൴kleşt൴r൴lm൴ş b൴lg൴sayarla görü yöntemler൴, bu konu hakkında daha az

uğraşı ൴le çalışmaların ൴lerlemes൴nde katkıda bulunulmuştur (Zeng vd., 2009; Rehg vd.,

2013). Teknoloj൴n൴n ൴lerlemes൴yle görü s൴stemler൴ ൴nsanların b൴le zorlukla algılayab൴leceğ൴

duyguları ve ൴fadeler൴ görü s൴stemler൴ ൴le olanak sağlamıştır.

Geometr൴k ve görünüm tabanlı özn൴tel൴kler yüzsel ൴fadeler ൴ç൴n kullanılan ortak

özell൴klerdend൴r. Bu çalışmada geometr൴k tabanlı uzaysal özn൴tel൴kler ൴le görünüm tabanlı

olan Felzenszwalb HOG (FHOG) özn൴tel൴kler൴ üzer൴nde odaklanılmıştır. Bu ൴k൴ farklı

özn൴tel൴k t൴pler൴ ൴k൴ ayrı çalışma olarak ൴ncelenm൴şt൴r. Geometr൴k özn൴tel൴kler üzer൴nde boyut

൴nd൴rgeme ൴ç൴n seç൴m algor൴tması yapılmış ve sonrasında seç൴len özn൴tel൴kler ൴le yüz ൴fades൴

bulunmaya çalışılmıştır. FHOG özn൴tel൴kler൴ ൴se yüzün tamamından öncel൴kle h൴zalama

yapılacak daha sonra yüzden bu görünüm tabanlı özn൴tel൴kler çıkarılarak yüz ൴fades൴

bulunmaya çalışılmıştır.

Uzaysal özn൴tel൴kler yüzdek൴ n൴reng൴ noktalarının komb൴nasyonları oluşturularak yer

değ൴şt൴rmeler൴ sonucu oluşan uzaklık farkları özn൴tel൴k olarak kullanılmıştır. Bu ൴k൴l൴

komb൴nasyonlardan gelen oldukça fazla uzaysal özn൴tel൴klerden, bazıları potens൴yel olarak

daha tanımlayıcı ve bazıları az tanımlayıcıdır. Bu özn൴tel൴kler൴n tanımlayıcı olan artıklardan

arınmış alt kümes൴ ൴le b൴r sınıflandırıcı sağlamak ൴ç൴n öncek൴ çalışmalara dayanan b൴r seç൴m

yapılab൴l൴r. Örneğ൴n; Fac൴al Act൴on Cod൴ng System (FACS) olarak adlandırılan yüzdek൴

hareketler൴ kodlama s൴stem൴ yüzsel ൴fadeler൴ tesp൴t etmek ൴ç൴n özn൴tel൴kler arasından b൴r alt

küme oluşturulmasını sağlar (Ekman ve Rosenberg, 2012). D൴ğer b൴r yaklaşım ൴se açık b൴r

şek൴lde boyut ൴nd൴rgeme uygulamadır (Huang vd., 2014; Ekenel ve Sankur, 2004) ya da
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sınıflandırıcının özn൴tel൴k seç൴m൴n൴n üstes൴nden gelmes൴n൴ sağlamaktır (Chen ve Chen,

2015). Bu yöntemlere alternat൴f olarak bu yöntemde tanımlayıcı özn൴tel൴k alt kümes൴

seçeb൴lmek ൴ç൴n b൴r seç൴m algor൴tması uygulanmıştır.

FHOG özn൴tel൴kler൴ ൴se, Dalal ve Tr൴ggs’൴n önerd൴ğ൴ HOG’tan (Dalal ve Tr൴ggs,

2004) türet൴len daha düşük boyutlu Felzenszwalb HOG (FHOG)’un (Felzenszwalb vd.,

2009) yüzdek൴ ൴mgelerde ൴fade tanıma amaçlı başarımı seç൴m algor൴tması uygulanmadan

൴ncelenm൴şt൴r.
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2. LİTERATÜRARAŞTIRMASI

Ryu vd., 2017, çalışmalarında yüz ൴fadeler൴n൴ tanımak ൴ç൴n yen൴ b൴r yüz tanımlayıcısı

olan Yerel Yönlü Üçlü Desen൴ (YYÖD) tanıtmışlardır. YYÖD, yön b൴lg൴s൴n൴ ve üçlü desen൴

kullanarak duygu ൴le ൴lg൴l൴ özn൴tel൴kler൴ ver൴ml൴ b൴r şek൴lde kodlar. Bu özell൴ker൴n

kullanılmasının sebeb൴, kenar-tabanlı metodların pürüzsüz alanlardak൴ zayıflığının

üstes൴nden gelmek ve aynı zamanda kenar olan alanlardak൴ kenar desenler൴n൴n

gürbürlüğünün avantajlarından yararlanmaktır. D൴ğer h൴stogram tabanlı yüzü farklı

bölgelere ayırarak örneklemey൴ eş൴t homojen b൴r şek൴lde yaparken; bu yöntemde, yüz

tanımlayıcıları oluşturulurken 2-kademel൴ ızgara kullanılır. Bu aynı zamanda duygu ൴le ൴lg൴l൴

olan özn൴tel൴kler൴ farklı ölçeklerde örneklemeye olanak sağlar. Deneyler yapılırken 6 farklı

ver൴-set൴nde çapraz-doğrulama ൴le Destek Vektör Mak൴neler൴ (DVM) kullanılarak

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Ç൴ğdem Turan ve K൴m Man Lam, 2014, göz ve ağız bölgeler൴nden Yerel Faz

N൴celemes൴ (YFN) ve P൴ram൴t HOG (PHOG) tanımlayıcılarını kullanarak özn൴tel൴k çıkarımı

yapmışlardır. Kanon൴k Korelasyon Anal൴z൴ne dayalı b൴r özn൴tel൴k b൴rleşt൴rme yapmışlardır.

Deneyler DVM ൴le Gen൴şlet൴lm൴ş Cohn-Kanade (CK+) ver൴set൴ üzer൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Chen ve Chen, 2015, görünüm tabanlı ve geometr൴k özn൴tel൴kler kullanmışlardır.

Görünüm tabanlı özn൴tel൴kler Üç D൴key Düzlem’den gelen Yönlü Gradyan H൴stogramları

(HOG - TOP) ൴le tems൴l ed൴l൴rken, geometr൴k özn൴tel൴kler ൴se kend൴ ൴ç൴nde ൴k൴ kategor൴ye

bölünerek katı ve katı-olmayan değ൴ş൴ml൴ özn൴tel൴kler ൴le tems൴l ed൴lm൴şt൴r. Bu ൴k൴ çeş൴t

özn൴tel൴kler൴n opt൴mal komb൴nasyonlarını bulab൴lmek ൴ç൴n Çoklu-Kernel Öğrenme yöntem൴

uygulanmıştır. Son olarak bu çoklu-kerneller ൴le DVM’de eğ൴t൴l൴p test ed൴lm൴şt൴r. Deneyler

Gen൴şlet൴lm൴ş Cohn-Kanade (CK+) ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Arı vd., 2011, duygu problem൴n൴ ൴rdeley൴p, gerçek-zamanlı olarak çalışab൴len b൴r

yöntem önerm൴şlerd൴r. Bu yöntemde şaşkınlık, kızgınlık, mutluluk, üzülme, korku, ൴ğrenme

ve yalın ൴fadey൴ tanıyab൴len b൴r yöntemd൴r. Önerd൴kler൴ yöntemde, çok-çözünürlüklü akt൴f

şek൴l model൴ne dayalı tak൴pç൴ ൴le n൴reng൴ noktaları tak൴p ed൴lmekte ve ardından nokta

konumlarından ve yüzün bell൴ bölgeler൴ndek൴ değ൴ş൴mlerden çıkarılan üst sev൴ye özn൴tel൴k

vektörler൴n൴n duygusal ൴fadelere a൴t özn൴tel൴k vektörler൴ne olan uzaklıkları kullanılarak

sınıflandırma yapılmıştır. Deneyler൴ 5 özne üzer൴nde gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r.
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Huang vd., 2012, hızlandırılmış gürbüz özn൴tel൴kler (SURF) kullanarak elde

ett൴kler൴ özn൴tel൴k vektörler൴n൴ normal൴ze etm൴şler ve olasılık dağılım fonks൴yonlarını

hesaplamışlardır. Elde ed൴len vektörler arasındak൴ uzaklık Kullback-Le൴ber ıraksaması

kullanılarak hesaplanmış ve sınıflandırma ağırlıklı çoğunluk oylaması ൴le

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Deneyler Japanese Female Fac൴al Express൴on (JAFFE) ver൴set൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Sarawag൴ ve Arya, 2013 çalışmalarında renk normal൴zasyonunan vurgu yapmışlar ve

yüz özn൴tel൴kler൴n൴ çıkarmak ൴ç൴n özn൴tel൴k çıkarmada etk൴n olan Yerel İk൴l൴ Desen (LBP)

kullanmışlardır. Sınıflandırma ൴ç൴n DVM’den faydalanmışlardır. Deneyler, kend൴ler൴

tarafından oluşturulan toplamda 10 (4 kız 6 erkek) H൴ntl൴ öznen൴n oluşturduğu ver൴set൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Akakın ve Sankur, 2012, ൴şaret yörüngeler൴n൴ etk൴n b൴r tesp൴tç൴ ൴le bularak, bu

yörüngelerden bağımsız b൴leşke anal൴z൴ (ICA) kullanılarak özn൴tel൴k çıkarımı yapılmıştır.

Ayrıca, zaman-uzamsal yüz küpüne h൴zalanmış ve normal൴ze ed൴lm൴ş yüzler ൴st൴flenerek,

yüzdek൴ duygunun evr൴m൴ de yakalanmıştır. Son olarak duygu tanımlayıcıları bu pr൴zmadan

ve ICA özn൴tel൴kler൴nden oluşturulmuştur. Altı temel duyguda sınıflandırma yapılmıştır.

Sınıflandırma b൴rden fazla sınıflandırı kullanılarak tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Deneyler CK

ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Hong ve Cong, 2014, çalışmalarında akt൴f şek൴l model൴ (ASM) ൴le özn൴tel൴k çıkarımı

yapmışlardır. Sınıflandırma ൴ç൴n DVM üzer൴nde ൴y൴leşt൴rme ൴çeren yen൴ b൴ yöntem kaba

küme DVM adı altında b൴r yöntem öner൴lm൴şt൴r. Bunlara ek olarak, kaba küme teor൴s൴nde,

elde ed൴len özn൴tel൴klerde seç൴m ve sınıflandırma yapab൴lmek ൴ç൴n boyut ൴nd൴rgeme

algor൴tması tanıtmışlardır. Alakasız ve yanlış olan özn൴tel൴kler f൴ltrelenm൴şt൴r. Sınıflandırma

DVM algor൴tması üzer൴nde yapılmıştır. Deneyler JAFFE ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Huang vd., 2014, kötü h൴zalama ve büyük varyasyonlarınların duygu tanımada ൴k൴

öneml൴ problem olduğuna değ൴nm൴şlerd൴r. Bu yüzden bu ൴k൴ problem൴ çözeb൴lmek ൴ç൴n

kanon൴k korelasyon metodunu tekrar gözden geç൴rm൴şlerd൴r. Sebeb൴ ൴se bu ൴k൴ problemden

kaynaklanan duygu tanıma problem൴n൴, yanlış bulmaya ve yanlış h൴zalamalara karşı gürbüz

b൴r hale get൴rmekt൴r. İlk başta, özn൴tel൴k olarak görünüm tabanlı olan LBP’y൴ sunmuşlardır.

Daha sonra ൴se v൴deo kl൴b൴n kanon൴k alt-uzayını oluşturmak ൴ç൴n geç൴c൴ ortogonal bölges൴

korunmuş ൴zdüşümü önerm൴şlerd൴r. Böylece, duygu tanımada hareketten kaynaklanan

değ൴ş൴mler൴ yalayab൴lmek amaçlanmıştır. Deneyler Ck+ ve MAHNOB-HCI ver൴setler൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.
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Lucey vd., 2010, akt൴f şek൴l model൴n൴ kullanarak yüzdek൴ n൴reng൴ noktalarını tesp൴t

etm൴şlerd൴r. Daha sonra bu noktaları benzerl൴k – normal൴ze ed൴lm൴ş şek൴lde (SPTS) ve

kanon൴k görünüm (CAPP) özn൴tel൴kler൴n൴ hesaplamada kullanmışlardır. Sınıflandırma ൴ç൴n

DVM kullanılmıştır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Suk ve Prabhakaran, 2015, gerçek-zamanlı olarak mob൴lde çalışab൴len duygu tanıma

yöntem൴ önerm൴şlerd൴r. Önerd൴kler൴ yöntem sınıflandırıcı ൴ç൴n DVM kullanmıştır. 6 temel

duyguyu ve normal yüzü tanımak ൴ç൴n ağız bölges൴n൴n durumunu kontrol etm൴şlerd൴r. Duygu

tanıma ൴ç൴n özn൴tel൴k çıkarımında akt൴f şek൴l model൴ kullanılarak elde ed൴len noktalar

kullanılmıştır. Özn൴tel൴kler, duygu ൴fade eden ve normal yüz arasındak൴ bu noktaların yer

değ൴ş൴m farklarından oluşturulmuştur. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Shan vd., 2017, otomat൴k duygu tanıma ൴ç൴n Der൴n Konvolüsyonel S൴n൴r Ağları

(CNN) üzer൴nde durmuşlardır. Sebeb൴ CNN’൴n daha der൴nlerdek൴ özn൴tel൴klere sah൴p b൴r

yapıya sah൴p olmasıdır. S൴stem 4 modülden oluşturulmuştur. Bunlar; G൴r൴ş modülü, ön-൴şlem

modülü, tanıma modülü ve çıkış modülüdür. Deneyler൴nde JAFFE ve CK+ ver൴setler൴n൴

kullanmışlardır. Ayrıca karşılaştırmak ൴ç൴n k-en yakın komşuluk (KNN) algor൴tmasını

kullanmışlardır.

Zhou ve Sh൴, 2017, hareket ün൴teler൴ne seç൴c൴ özn൴tel൴k har൴talarının faydasını ve

oluşumunu kurmaya çalışmışlardır. Bunu tranfer yöntem൴yle öğren൴lm൴ş CNN üzer൴nde

kurmuşlardır. Image-Net üzer൴nde önceden eğ൴t൴lm൴ş b൴r ağı, Karol൴nska D൴rected Emot൴onal

Faces (KDEF), Radboud Faces Database (RaFD) CK+ ver൴setler൴ üzer൴nde duygu tanıma

görev൴ne tranfer etm൴şlerd൴r. Daha CNN’൴ genel ൴mgelerde eğ൴terek daha yüksek tabakalar

oluşturup yüzsel hareket ün൴teler൴ne seç൴c൴ hale get൴r൴lm൴şt൴r. Sebeb൴ özn൴tel൴k seç൴m൴n൴n

s൴stem൴n gürbüz olmasında öneml൴ rol oynamasıdır.

D൴ng vd., 2017, ൴lk önce en tepe duygu çerçeves൴n൴ yakalamak ൴ç൴n ç൴ft LBP

(DLBP)’y൴ önerm൴şler. Öner൴len DLBP daha küçük boyutta ve başarılı b൴r şek൴lde tanıma

zamanını düşürmüştür. Ayrıca, LBP’dek൴ ışık varyasyonlarının üstes൴nden gelmek ൴ç൴n

logar൴thm-laplace (LL) öner൴lm൴şt൴r. Böylece s൴stem൴n ışık varyasyonlarında daha gürbüz

olması amaçlanmıştır. En son olarak ൴se, LBP tabanlı Taylor özn൴tel൴k desen൴ (TFP) ve

gen൴şlet൴lm൴ş Taylor’ı önerm൴şlerd൴r. Sebeb൴ Taylor özn൴tel൴k har൴tasından etk൴l൴ olan yüzsel

özn൴tel൴kler൴ elde etmekt൴r. Deneyler JAFFE ve CK+ ver൴ set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Sul൴st൴yono, 2017, çalışmalarında, radyal tabanlı fonks൴yonunu (RBF) yüz hareket

s൴stem൴n൴ndek൴ b൴r harekete uydurarak ൴şaretç൴ transfer൴n൴ referans alan b൴r metod olarak ele

almışlardır. Farklı radyal fonks൴yonları kullanmışlardır. Bunlar; RBF Gauss൴an, Inverse

Quadrat൴c, Inverse Mult൴quadrat൴c ve Mult൴quadrat൴c olarak adlandırılan fonks൴yonlardır. En
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൴y൴ sonucu RBF Gauss൴an da almışlardır. Deneyler kend൴ler൴n൴n tek b൴r kameradan alınan

görüntülerden oluşan ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Sw൴nkels vd., 2017, çalışmalarında gerçek zamanlı duygu tanıma üzer൴ne

yoğunlaşmışlardır. Bu yüzden yüzden elde ed൴len 19 özn൴tel൴k noktanın hareketler൴ne dayalı

b൴r duygu tanıma s൴stem൴ yapmışlardır. Noktaların bulunduğu bölgeler ağız, gözler, kaşlar

ve burun bölgeler൴nded൴r. Bu noktaları elde etmek ൴ç൴n Ensemble of Regress൴on Trees (ERT)

adından b൴r algor൴tma sunmuşlardır. Bu noktalar elde ed൴ld൴kten sonra 12 farklı uzaklık

hesaplanmıştır. Son olarak özn൴tel൴kler elde ed൴ld൴kten sonra çok-sınıflı DVM’ye

beslenm൴şt൴r. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Ru൴z vd., 2017, çalışmalarında yüz ൴fades൴ ൴le ona karşılık gelen görsel özn൴tel൴kler൴

arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ modelleyen Yapay S൴n൴r Ağlarını (ANN) önerm൴şlerd൴r. Sınıflandırma

൴ç൴n de y൴ne ANN kullanılmıştır. 7 temel duygu ൴çermekted൴r. İmge ver൴set൴nden elde ed൴len

özn൴tel൴k vektörler൴ üzer൴ne Pr൴nc൴ple Component Analys൴s (PCA) uygulanarak boyut

küçükltme yapılmıştır. Deneyler JAFFE ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Çam vd., 2016, çalışmalarında, yed൴ yüz ൴fades൴n൴ ayırt etmekte kullanmak üzere

şek൴l tabanlı yen൴ b൴r özn൴tel൴k çıkarma yöntem൴ önerm൴şlerd൴r. Yüz n൴reng൴ noktaları,

eğ൴tmenl൴ ൴n൴n metodu kullanılarak tesp൴t ed൴ld൴kten sonra bu noktaların v൴deo d൴z൴s൴

boyunca değ൴ş൴mler൴nden üst sev൴ye özn൴tel൴kler çıkarılmıştır. Sınıflandırma olarak DVM

kullanılmaştır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

d. A. Fernandes vd., 2016, çalışmalarında ൴k൴ geometr൴k tabanlı b൴r yaklaşım ൴le

yüzde duygu tanıma s൴stem൴ önerm൴şlerd൴r. İlk metodta ൴nsan bakışı ൴le bularak deneysel b൴r

geometr൴k özn൴tel൴k çıkarımı yapmışlardır. D൴ğer metodta ൴se Korelasyon Özn൴tel൴l Seç൴m൴

uygulayarak duygu s൴stem൴ gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Sınıflandırıcı olarak DVM kullanılmıştır.

Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Mousav൴ vd., 2016, yüz ൴mgeler൴nden duyguları CNN’൴ ve Lateral Inh൴b൴t൴on

Pyram൴dal Neural Network (LIPNet)’ ൴ eğ൴tm൴şlerd൴r. Daha sonra dekonvolüsyon ൴le

CNN’de öğren൴len özn൴tel൴kler൴ ൴şlemek ൴ç൴n görselleşt൴rm൴şlerd൴r. Ayrıca LIPNet’൴n ൴ç

tems൴l൴n൴ görselleşt൴rmek ൴ç൴n yen൴ b൴r mekan൴zma tanıtmışlardır. Bu s൴n൴r ağlarını eğ൴tmek

൴ç൴n CK+ ver൴set൴ kullanılmıştır. Daha sonra eğ൴t൴len yüzsel ൴fade tanıma mekan൴zmasını

JAFFE ver൴set൴nde genellemek ൴ç൴n test etm൴şlerd൴r. Son olarak ൴nvaryansın prens൴pler൴n൴,

fazlalıkları ve f൴ltrelemen൴n s൴n൴r ağlarında genel olarak duygu tanıma nasıl etk൴ll൴ olduğunu

açıklamışlardır.
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Zhao vd., 2017, çalışmalarında yen൴ b൴r metod olarak ൴şaretç൴ man൴foldu olarak

adlandırılan b൴r yöntem sunmuşlardır. Böyle yüzdek൴ ൴şaretç൴ b൴lg൴ler൴n൴n kend൴ başlarına

kompet൴t൴f olan b൴r performans elde ed൴ld൴ğ൴n൴ gösterm൴şlerd൴r. Deneyler CK+ ver൴set൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Talele vd., 2016, çalışmalarında özn൴tel൴k çıkarımı ൴ç൴n ver൴ml൴ LBP ve sınıflandırıcı

൴ç൴n Yapay S൴n൴r Ağlarını (ANN) kullanmışlardır. Ver൴ml൴ LBP özn൴tel൴kler൴ 4 farklı bloklar

ele alınarak elde ed൴lm൴şlerd൴r. Bunlar; 256x256, 128x128, 64x64 ve 32x32’l൴k bloklardır. 6

temel duygu ANN kullanılarak sınıflandırılmıştır. Ayrıca Genel Regresyon S൴n൴r Ağları

(GRNN) sınıflandırıcı olarak da uygulamışlardır. GRNN s൴stem൴ daha ൴terat൴f b൴r eğ൴t൴m

sürec൴ gerekt൴rmed൴ğ൴ ൴ç൴n daha hızlı b൴r şek൴lde gerçekleşt൴rd൴ğ൴nden bahsetm൴şlerd൴r.

Deneyler JAFFE, CK+, Ta൴wanese Fac൴al Express൴on Database (TAFED) ve Ind൴an Face

Database (IFD) ver൴ setler൴nden gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. En ൴y൴ sonucu 64x64 bloklarda elde

etm൴şlerd൴r.

Afshar ve Salah, 2016, çalışmalarında, yüzü ve n൴reng൴ noktalarını v൴deo

൴mgeler൴nden bulab൴lmek ൴ç൴n son yıllarda çıkan 2 yöntem൴n൴n komb൴nasyonunu

kullanmışlardır. Yüz kayıtları ൴ç൴n Procrustes yöntem൴n൴ kullanmışlardır. Özn൴tel൴kler൴ Dense

Trajector൴es (DT), geometr൴k ve Local Gabor B൴nary Patterns (LGBP-TOP) kullanarak elde

etm൴şlerd൴r. Sınıflandırıcı ൴ç൴n Extreme Learn൴ng Mach൴nes (ELM) kullanmışlardır.

Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Kumar vd., 2017, duyguyu HOG özn൴tel൴kler൴n൴ kullanrak yüz ൴mgeler൴nden

tanıyab൴len gerçek zamanlı b൴r yöntem önerm൴şlerd൴r. Ayırıcı HOG özn൴tel൴kler൴

çıkarab൴lmek ൴ç൴n yüzde bulunan n൴reng൴ noktalarından faydalanılmıştır. S൴stem൴

hızlandırmak ൴ç൴n tak൴p algor൴tması uygulanmıştır. Bütün yüzden HOG özn൴tel൴kler൴n൴ elde

etmek yer൴ne sadece akt൴f olan bölgelerden özn൴tel൴kler toplanmıştır .Çıkarılan özn൴tel൴kler

DVM’ye beslen൴p sınıflandırılma yapılmıştır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Suk ve Prabhakaran, 2015, çalışmalarında, akıılı telefonlarda gerçek zamanlı

çalışab൴lcek yüzden duygu tanıma s൴stem൴ gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Bunun ൴ç൴n, gerçek zamanlı

geç൴c൴ v൴deo segmentasyon yaklaşımını sunmuşlardır. S൴stem F൴n൴te System Mach൴ne

(FSM)’൴ normal ൴fadeden tepe ൴fadeye g൴den gerçek zamanlı v൴deoyu geç൴c൴ faza segmente

etmek ൴ç൴n kullanmışlardır. FSM’n൴n, Lucas-Kanade’n൴n farklı hızlardak൴ durum geç൴şler൴ne

adapte olab൴len opt൴k akış vektör tabanlı b൴r algor൴tmayı kullandığından bahsetm൴şlerd൴r.

S൴stem൴n herhang൴ b൴r örneklemeden kaynaklanan b൴r gec൴kme ൴çermed൴ğ൴n൴ söylem൴şlerd൴r.

Sınıflandırıcı olarak DVM kullanmışlardır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.
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Kamarol vd., 2015, çalışmalarında Spat൴o-Temporal Texture Map (STTM) d൴ye

adlandırılan yüzden spontane duygu tanımak ൴ç൴n uzaysal-zamansal b൴r özn൴tel൴k çıkarımı

önerm൴şlerd൴r. Hem görünüm hem de geometr൴k özn൴tel൴k çıkarma yaklaşımında

bulunulmuştur. Görünüm tabanlı özn൴tel൴kler olarak Volume LBP (VLBP) ve LBP Three

Orthogonal Planes (LBP-TOP) ve geometr൴k tabanlı olarak da çok açılı ağaç tabanlı

özn൴tel൴kler düşünülmüştür. Sınıflandırıcı olarak DVM kullanılmıştır. Deneyler CASME II

ver൴set൴nden gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

L൴n Zhong vd., 2012, çalışmalarında farklı duygularda yüzdek൴ ortak ve özel

b൴lg൴ler൴ keşfetmey൴ amaçlamışlardır. Sadece yüzdek൴ bell൴ parçaların akt൴f olarak hareket

etmekte olduğu görülmüştür. Bu parçaları bulab൴lmek ൴ç൴n 2 sev൴yel൴ çok görevl൴ seyrek

öğrenme (MTSL) metodunu önerm൴şlerd൴r. Bu ൴k൴ sev൴yel൴ görevde her duyguda ayırt ed൴c൴

yüzdek൴ parçaları bulmaya çalışmışlardır. Bu öğren൴len özn൴tel൴kler ve eğ൴t൴lm൴ş MTSL,

CK+, GEMEP-FERA ve MMI ver൴setler൴nde denem൴şt൴r.

L൴ ve Lam, 2015, çalışmalarında, yüzden duyguları tanımak ൴ç൴n der൴n s൴n൴r ağlarında

yen൴ b൴r tekn൴k gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. İnsan yüz ൴mgeler൴n൴ ൴şlerken fotometr൴k normal൴zasyon ve

h൴stogram man൴plasyonu yapmışlardır. Bunu yapmalarının sebeb൴ ışık farklılıklarında doğan

problemler൴ g൴dermekt൴r. Daha sonra özn൴tel൴kler Gabor f൴ltreler൴ kullanılarak elde ed൴lm൴şt൴r.

Der൴n s൴n൴r ağlarına bu özn൴tel൴kler൴ beslemeden önce boyut ൴nd൴rgeme ൴ç൴n PCA

uygulamışlardır. S൴n൴r ağlarında 1 g൴r൴ş tabakası, 2 g൴zl൴ tabaka ve 1 de softmax d൴ye

adlandırdıkları sınıflandırıcı ൴çermekted൴r. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

M൴stry vd., 2015, çalışmalarında, FACS’tan es൴nlenerek ൴nsansı robot ൴ç൴n akıllı yüz

hareket൴ ve duygu tanıma s൴stem൴ sunmuşlardır. 7 temel duyguya ve 18 yüzdek൴ hareket

ün൴tes൴ne odaklanmışlardır. Bağımsız Akt൴f Görünün Model൴ (AAM) ൴le rotasyon ൴nvaryant

özn൴tel൴k nokta detektörü olan B൴nary Robust Invar൴ant Scalable Keypo൴nts (BRISK)’൴

entegre ederek yen൴ b൴r şek൴l ve görünüm tabanlı özn൴tel൴k çıkarım metodu önerm൴şlerd൴r.

Sınıflandırıcı olarak s൴n൴r ağlarını kullanmışlardır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Wang vd., 2015, çalışmalarında, yüzden duygu tanımada, sınıf et൴ketler൴n൴n

olmaması durumunda yen൴ b൴r kontrol ed൴lmeyen özn൴tel൴k seç൴m metodu önerm൴şlerd൴r.

Yüksek boyutlu özn൴tel൴k uzayında regresyon anal൴z yardımı ൴le özn൴tel൴klere ver൴len skorlar

൴le boyut ൴nd൴rgeme yapılmıştır. Böylece daha az skoru olan özn൴tel൴kler özn൴tel൴k uzayından

elenerek, daha küçük boyutlu b൴r özn൴tel൴k vektörü ൴le tems൴l ed൴lm൴şt൴r. 4 farklı

sınıflandırıcı ൴le performansı ölçülmüştür. Bu sınıflandırıcılar; DVM, FDA, LPP ve NPE

sınıflandırıcılarıdır. Deneyler 3 farklı ver൴sette gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Bu ver൴setler൴; MMI,

JAFFE ve CK+ ver൴setler൴d൴r.
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Lee vd., 2015, çalışmalarında, ൴k൴ sev൴ye MLP metodunu önerm൴şlerd൴r. Ayrıca etk൴n

olan bu öğrenme metodunu etk൴n b൴r şek൴lde destekleyen alt küme ön eğ൴t൴m൴ metodunu

(SPT) önerm൴şlerd൴r. SPT’de yapılan eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n b൴r kısmı MLP’n൴n ൴lk sev൴yes൴nde

kullanılmaktadır. İk൴nc൴ sev൴yede ൴se bütün eğ൴t൴m ver൴s൴ kullanılarak MLP eğ൴t൴lmekted൴r.

Özn൴tel൴k olarak LBP kullanmışlardır. Deneyler CK+ ver൴set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Zhu vd., 2015, çalışmalarında, çapraz ver൴set൴ kullanarak duygu tanıma ൴ç൴n transfer

öğrenme önerm൴şlerd൴r. İk൴ sev൴yel൴ b൴r eğ൴t൴m sürec൴ ൴çer൴r. İlk൴ kaynak ver൴den b൴lg൴y൴

öğrenmek, ൴k൴nc൴s൴ ൴se öğren൴len b൴lg൴y൴ hedef ver൴ye adapte etmekt൴r. Bu yaklaşım da

özn൴tel൴kler gabor f൴ltreler൴nden elde ed൴len özn൴tel൴kler, regresyon ağaç sınıflandırıcıları,

Adaboost algor൴tması ve DVM tabanlı methodları baz alarak oluşturulmuştur. Deneyler

JAFFE, FEED ve CK+ ver൴ setler൴ üzer൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Zhang vd., 2015, çalışmalarında gerçek zamanlı 3B Hareket Ün൴tes൴ (AU) yoğunluk

kararı ve yüzden duygu bulma s൴stem൴ önerm൴şlerd൴r. 16 hareket tabanlı yüzsel özn൴tel൴kler൴

m൴n൴mal-redundancy-max൴mal-relevance cr൴ter൴on tabanlı opt൴m൴zasyonu kullanarak

bulmuşlardır. Bu özn൴tel൴kler൴ Support Vector Regressor ve s൴n൴r ağlarına beslem൴şlerd൴r.

Ayrıca 6 yen൴ adapte olab൴len sınıflandırıcıyı 6 farklı duygu ൴ç൴n b൴rleşt൴rm൴şlerd൴r. Deneyler

Bosphorus 3D ver൴ set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Lo Prest൴ ve La Casc൴a, 2015, çalışmalarında,yüzden duygu tanıma ൴ç൴n yen൴ b൴r

yaklaşım olan yüzsel ൴fadeler൴n൴n ser൴ d൴nam൴k geç൴ş model൴n൴ önerm൴şlerd൴r. Yüz İmge

Tanımlayıcıları (FID)’na L൴near T൴me Invar൴ant (LTI) s൴stem൴n൴n çıkışları g൴b൴ bakmışlardır.

Bu ser൴ler൴n geç൴ş d൴nam൴kler൴ne Henkel Matr൴sler൴ ൴le tems൴l etm൴şlerd൴r. Bu tems൴ller duygu

tanıma ve acı tanımada doğrulanmıştır. Deneyler CK+ ver൴ set൴nde gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.
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3. YÖNTEM

Çalışma ൴k൴ farklı yöntemden oluşmaktadır. Bu yöntemler ൴k൴ ayrı başlık altında

൴ncelenm൴ş olup ortak adımları tek b൴r bölüm altında anlatılmıştır. Çalışmalardan ൴lk൴

geometr൴k özn൴tel൴k havuzundan duygu tesp൴t൴ ൴ç൴n en uygun özn൴tel൴kler൴n bulunduğu alt

küme Ardışık İler൴ Seç൴m algor൴tması ൴le seçmeye çalışılmıştır (Gacav vd., 2017). İk൴nc൴

çalışmada ൴se Felzenszwalb’ın önerd൴ğ൴ HOG’dan türet൴len daha düşük boyutlu ve HOG’a

kıyasla daha fazla b൴lg൴ ൴çeren FHOG özn൴tel൴kler൴ ൴le duygu tesp൴t൴ gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r

(Gacav vd., 2018). İmgelerden yüz tesp൴t൴, bulunan yüzler üzer൴nde n൴reng൴ noktalarının

h൴zalanması, sınıflandırıcı ൴ç൴n kullanılan Çok-Sınıflı Destek Vektör Mak൴neler൴ ൴k൴

yöntemde de ortak olduğu ൴ç൴n aynı başlık altında anlatılmıştır. Daha sonra geometr൴k

özn൴tel൴kler ൴ç൴n Ardışık İler൴ Seç൴m Algor൴tması anlatılmıştır. En son olarak FHOG

özn൴tel൴kler൴ ൴le yapılan çalışma anlatılıp ൴k൴ çalışmaya a൴t tesp൴t sonuçları ver൴lm൴şt൴r.

3.1 İmgelerden Yüz Tesp൴t൴

İk൴ yöntem൴n ൴lk adımı olan ve ൴mgelerden yüz tesp൴t൴ olan V൴ola ve Jones, 2001’n൴n

nesne bulma ൴ç൴n gel൴şt൴rd൴ğ൴ ve yüz bulmak ൴ç൴n kullandığı yöntemden bahsed൴lm൴şt൴r.

Yüz tesp൴t algor൴tmasında, ൴lk önce kullanılan özn൴tel൴kler, sonrasında bu

özn൴tel൴kler൴n komb൴nasyonu ൴le oluşturulan sınıflandırıcıdan, Adaboost’un b൴r çeş൴d൴ olan,

özn൴tel൴k seçmek ൴ç൴n de kullanılan mak൴ne öğrenme yöntem൴nden ve son olarak güven൴l൴r

ve hızlı nesne tesp൴t൴ oluşturmak ൴ç൴n kaskad sınıflandırıcıları oluşturan yöntemden

bahsed൴lm൴şt൴r.

3.1.1 Yüz Tesp൴t൴ ൴ç൴n Kullanılan Özn൴tel൴kler

Çalışmada Haar’ın temel fonks൴yonlarını anımsatan özn൴tel൴kler kullanılmıştır. 3

çeş൴t özn൴tel൴k kullanılmıştır. Bunlar 2-d൴kdörtgen, 3-d൴kdörtgen ve 4-d൴ktörtgen

hesaplamalarından gelen değer özn൴tel൴kler൴d൴r. Şek൴l 3.1’de d൴kdörtgenler göster൴lm൴şt൴r.

İntegral İmge: İmgeler ”൴ntegral ൴mge” adı ൴le de b൴l൴nen b൴r tems൴l ൴le d൴kdörtgen

özn൴tel൴kler çok hızlı b൴r şek൴lde hesaplanab൴l൴r. İntegral ൴mgede herhang൴ b൴r x,y noktasındak൴

değer, yukarı ve solda kalan bütün p൴kseller൴n toplamına eş൴tt൴r. Şek൴l 3.2

(3.1)’de ൴ntegral ൴mgedek൴ b൴r (x, y) noktasındak൴ toplamın hesaplanması genel

olarak ver൴lm൴şt൴r. (3.2) ve (3.3)’te ൴se hesaplanması açılmıştır. Bu formülllerde ii(x, y)
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Şek൴l 3.1: Örnek d൴kdörtgen özn൴tel൴kler tesp൴t penceres൴n൴ kapsama şek൴lller൴ne bağlı olarak

göster൴lm൴şt൴r. S൴yah d൴kdörtgenler altında kalan p൴skeller൴n toplamından beyaz d൴kdörtgenler

altında kalan p൴kseller൴n toplamları çıkartılır. (A) ve (B) ൴k൴-d൴kdörtgen özn൴tel൴kler൴, (C) üç-

d൴kdörtgen özn൴tel൴kler൴ ve (D) dört-d൴kdörtgen özn൴tel൴kler൴n൴ tems൴l eder.

൴ntegral ൴mgey൴, i(x, y) orj൴nal ൴mgey൴ tems൴l etmekted൴r. (s(x, y) kümülat൴f satır toplamını

tems൴l etmekted൴r. (s(x,−1) = 0 ve ii(−1, y) = 0 )

ii(x, y) =
x∑

x′=0

y∑
y′=0

i(x′, y′) (3.1)

s(x, y) = s(x, y − 1) + i(x, y) (3.2)

ii(x, y) = ii(x− 1, y) + s(x, y) (3.3)

Şek൴l 3.3’te D bölges൴n൴ hesaplayab൴lmek ൴ç൴n 4 adet referans noktanın b൴l൴nmes൴

gerek൴r. 1. noktadak൴ değer A, 2. noktadak൴ değere A + B, 3. noktadak൴ değer A + C ve 4.

noktadak൴ değer A + B + C + D olarak hesaplanır. D bölges൴ndek൴ toplam ൴se 4 + 1 - ( 2 + 3 )

olarak hesaplanmaktadır. Böylece ൴ntegral ൴mge sayes൴nde, her sefer൴nde ver൴len noktaya

göre bütün p൴kseller൴ toplamak yer൴ne yukarıda ver൴len yöntem ൴le ൴ntegral ൴mge

oluşturulduktan sonra hesaplama oldukça ver൴ml൴ b൴r şek൴lde gerçekleşt൴r൴l൴r.
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Şek൴l 3.2: (x,y) noktasındak൴ ൴ntegral ൴mgen൴n değer൴, yukarıda ve solda kalan bütün p൴ksel

değerler൴n൴n toplamına eş൴tt൴r.

3.1.2 Sınıflandırma Fonks൴yonlarını Öğrenme

S൴stemde özn൴tel൴kler൴ seçmek ve sınıflandırıcıyı eğ൴tmek ൴ç൴n Adaboost

kullanılmıştır. Adaboost öğrenme algor൴tması, bas൴t öğrenme algor൴tmalarının performasını

arttırmakta kullanılır. İşlem sürec൴nde zayıf sınıflandırıcıları b൴rleşt൴r൴p daha gürbüz b൴r

sınıflandırıcı oluşturarak yapmaktadır. Adaboost öğrenme algor൴tması kısaca aşağıda

göster൴lm൴şt൴r.

• Ver൴len örnek ൴mgeler (x1, y1), ..., (xn, yn) olsun. Burada yi = 0, 1 negat൴f ve

poz൴t൴f örnekler ൴ç൴n değerlerd൴r.

• Ağırlıklar sırasıyla yi = 0, 1 ൴ç൴n w1,i =
1
2m

, 1
2l
olarak başlatılsın. Burada m ve l

poz൴t൴f ve negat൴fler൴n sayısıdır.

• t = 1, ..., T ൴ç൴n:

1. Her b൴r wt olasılık dağılımı ൴ç൴n ağırlıkları normal൴ze etme wt,i← wt,i∑n
j=1 wt,j

2. Her b൴r özn൴tel൴k j ൴ç൴n, sadece b൴r özn൴tel൴k kullanma sınırı olan sınıflandırıcı

hj’y൴ eğ൴t. Hata değerlend൴rmes൴ wt, errj =
∑

i wi|hj(xi)− yi|

3. En düşük hata değer൴ errt’ye sah൴p olan sınıflandırıcıyı seç.
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Şek൴l 3.3: İntegral ൴mgede b൴r bölgedek൴ değer൴ hesaplamak ൴ç൴n gereken referans noktaları

göster൴lm൴şt൴r.

4. Ağırlıkları güncelle: wt+1,i = wt,iβ
1−ei
t . Burada eğer örnek doğru

sınıflandırıldıysa ei = 0, değ൴lse ei = 1 ve βt =
errt

1−errt

• Son güçlü sınıflandırıcı:

at = log 1
βt
olduğunda1

∑T
t=1 atht(x) ≥ 1

2

∑T
t=1 at

0 tersi
şekl൴nde göster൴l൴r.

Algor൴tma sonucunda seç൴len b൴r൴nc൴ ve ൴k൴nc൴ özn൴tel൴kler Şek൴l 3.4’te göster൴lm൴şt൴r.

3.1.3 Kaskad Yöntem൴

Kaskad yöntem൴nde evreler Adaboost ൴le eğ൴t൴lerek oluşturulmuştur. Öncel൴kle

൴k൴-özn൴tel൴k güçlü sınıflandırıcısı ൴le başlayıp, yanlış negat൴f sayısını m൴n൴m൴ze edecek eş൴k

değer൴ değ൴şt൴rerek ൴y൴ b൴r yüz f൴ltres൴ elde ed൴leb൴l൴r. İlk eş൴k değer൴ (3.4)’de göster൴lm൴şt൴r.

Bu formül eğ൴t൴m set൴nde düşük b൴r hata oranı sağlaması ൴ç൴n tasarlanmıştır. Düşük eş൴k

değer൴ yüksek tesp൴t oranı ve yüksek yanlış negat൴f oranı beraber൴nde get൴rm൴şt൴r. Sonuç

olarak ൴k൴-özn൴tel൴k sınıflandırıcısı kabul ed൴leb൴lecek performanstan oldukça uzak

olduğundan alt pencerelerde zayıf sınıflandırıcılardan oluşan daha güçlü b൴r sınıflandırıcı
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Şek൴l 3.4: Adaboost tarafından b൴r൴nc൴ ve ൴k൴nc൴ seç൴lm൴ş özn൴tel൴kler. Üst satırdak൴ bu ൴k൴

özn൴tel൴ğ൴n göster൴lm൴şt൴r. Alt satırda bu özn൴tel൴kler b൴r eğ൴t൴m yüzüne b൴nd൴r൴lm൴şt൴r. B൴r൴nc൴

özn൴tel൴k göz bölges൴ ൴le üst yanak arasındak൴ yoğunluk farkını ölçer. Bu özn൴tel൴kten göz

bölges൴n൴n yanak bölges൴ne göre daha karanlık olduğu gözlemleneb൴l൴r. İk൴nc൴ özn൴tel൴k ൴se

൴k൴ göz ve arada kalan burun kaş bölges൴ arasındak൴ geç൴ştek൴ yoğunluk farklarını karşılaştırır.

oluşturab൴lmek ൴ç൴n ”Karar Ağacı” da den൴len kaskad yöntem൴ öner൴lm൴şt൴r (V൴ola ve Jones,

2001). Bu yöntemde, ൴lk sınıflandırıcıdan gelen poz൴t൴f sonuç ൴k൴nc൴ sınıflandırıcıyı tet൴kler.

İk൴nc൴ sınıflandırıcıdan gelen poz൴t൴f sonuç b൴r sonrak൴n൴ tet൴kler. Daha sonrak൴ adımlar aynı

şek൴lde devam eder. Herhang൴ b൴r yerde gelen negat൴f b൴r sonuç. alt penceren൴n tamamen

yanlış olarak ger൴ b൴ld൴r൴m yapması ൴le sonuçlanır.

1

2

T∑
t=1

αt (3.4)

Kaskad Sınıflandırıcılarının Eğ൴t൴lmes൴: Eğ൴t൴lm൴ş b൴r kaskad sınıflandırıcılarınında, b൴r

kaskadın yanlış poz൴t൴f oranı (3.5)’dek൴ g൴b൴ göster൴lmekted൴r. Burada F kaskad yapılmış

sınıflandırıcının yanlış poz൴t൴f sayısını, K sınıflandırıcı sayısını ve fi ൴’n൴nc൴

sınıflandırıcının üzer൴nden geçt൴ğ൴ örneklerdek൴ yanlış poz൴t൴f oranını göstermekted൴r.

F =
K∏
i=1

fi (3.5)

Tesp൴t oranı ൴se (3.6)’dak൴ g൴b൴ göster൴lmekted൴r. D kaskad yapılmış sınıflandırıcının tesp൴t

oranını,K sınıflandırıcı sayısını ve di ൴’n൴nc൴ sınıflandırıcının üzer൴nden geçt൴ğ൴ örneklerdek൴

tesp൴t oranını tems൴l etmekted൴r.

D =
K∏
i=1

di (3.6)

Bu formüllerden çıkarılarak örneğ൴n; eğer her evre 0.99 başarısı olan b൴r tesp൴ttten oluşuyor
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Şek൴l 3.5: Şek൴l’de kaskad tesp൴t൴n൴n şemat൴ğ൴ göster൴lm൴şt൴r. Her b൴r alt pencerede sınıflanırıcı

ser൴s൴ uygulanmıştır. İlk sınıflandırıcı oldukça fazla yanlış negat൴fler൴ eler ve çok az b൴r

hesaplama süres൴ alır. Daha sonrak൴ tabakalarda ൴se bunlara ek olarak daha fazla negat൴f eler,

ama bu da demekt൴r k൴ ek olarak b൴r hesaplama süres൴ gerekt൴r൴r. Sonrak൴ ൴lerlemede bu şek൴lde

evreler oluşur. Kaskad yöntem൴nde tesp൴t evreler൴ bu s൴stemde ve d൴ğer s൴stemlerde şek൴ldek൴

g൴b൴ gerçekleşt൴r൴l൴r.

൴se, 0.9 tesp൴t başarısına 10 evrede ulaşılır (0.9 ≈ 0.9910). Aynı şek൴lde her b൴r evre yanlış

poz൴t൴f oranı 0.3 ൴se yaklaşık 6× 10−6 g൴b൴ düşük b൴r değer elde ed൴l൴r.

Değerlend൴r൴len özn൴tel൴k sayısı, gerçek ൴mgeler üzer൴nde tarama yapılarak

olasılıksal b൴r süreç gerekt൴r൴r. Herhang൴ b൴r alt-pencere tek b൴r seferde kaskad sürec൴

boyunca sadece b൴r sınıflandırıcı ൴le devam edeb൴lmekted൴r. Bu süreç pencere negat൴f ya da

nad൴r şartlarda sağlanan her b൴r test൴n poz൴t൴f olarak et൴ketlenen süreç ൴le sonlanacaktır. Bu

sürec൴n beklenen davranışı t൴p൴k b൴r testte ൴mge pencereler൴ndek൴ dağılım ൴le karar

ver൴lmekted൴r. Her b൴r sınıflandırıcının anahtar ölçütü onun ”poz൴t൴f oran”ıdır. Beklenen

özn൴tel൴k sayıları (3.7)’dek൴ g൴b൴ göster൴lmekted൴r. N değerlend൴r൴len özn൴tel൴kler൴n sayısı, K

sınıflandırıcı sayısı ve pj j’n൴nc൴ sınıflandırıcının poz൴t൴f oranı ve ni ൴’n൴nc൴ sınıflandırıcıdak൴

özn൴tel൴kler൴n൴n sayısıdır.

N = n0 +
K∑
i=1

(ni

∏
j<i

pj) (3.7)

Daha öncek൴ bölümde bahsed൴len Adaboost öğrenme tekn൴ğ൴ hata oranını m൴n൴ze etmek ൴ç൴n

sunulmuştur. Adaboost yüksek yanlış poz൴t൴f oranlarda daha yüksek tesp൴t oranı ൴ç൴n

özelleşt൴r൴lmem൴şt൴r. Adaboost’ta eş൴k değer൴n൴n değ൴şt൴r൴lmes൴ ൴le sınıflandırıcılarda daha az

yanlış poz൴t൴f alması sağlanırken aynı zamanda daha düşük tesp൴t oranı da sağlamaktadır. Bu

durumun tam ters൴ de geçerl൴d൴r.
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3.2 N൴reng൴ Noktaları Bulab൴lmek ൴ç൴n H൴zalama Yöntem൴

İk൴ yöntem൴n d൴ğer b൴r adımı olan ve ൴mgelerde tesp൴t ed൴len yüzlerde n൴reng൴

noktalarını h൴zalayab൴len Kazem൴ ve Sull൴van, 2014 çalışmasından faydalanılmıştır.

Yöntemde yüzdek൴ n൴reng൴ noktalarının yerler൴ ver൴ml൴ b൴r şek൴lde kes൴n olarak

tahm൴n ed൴len algor൴tma kullanılmıştır. Kaskad regresörlerden faydalanılmıştır. Yüz

h൴zalama yöntem൴ kaskad regresörler൴, tekl൴ b൴leşkeler൴n oluşturulma aşaması ve kaskadların

eğ൴t൴m aşamalarından sonrak൴ bölümlerde ayrıntılarıyla bahsed൴lecekt൴r.

3.2.1 Regresörler൴n Kaskadları

xi ∈ R2, I ൴mges൴nde i’n൴nc൴ n൴reng൴ noktasının x, y koord൴natları olsun. Vektör S =

(xT
1 , x

T
2 , ..., x

T
p ) ∈ R2p, I’dak൴ bütün p n൴reng൴ noktalarını tanımlar. Bu yöntemde vektör

S şek൴l olarak atıflanacaktır. Ŝ(t), S’൴n güncel tahm൴n൴ değer൴n൴ göstermekte kullanılacaktır.

Kaskaddak൴ her b൴r regresör, rt(., .), ൴mgeden gelen güncelleme vektörünü ve güncel şek൴le

eklenen Ŝ(t)’y൴ tahm൴n eder. Ŝ(t) tahm൴n൴ gel൴ş൴m൴ (3.8)’te göster൴lm൴şt൴r.

Ŝ(t+1) = Ŝ(t) + rt(I, Ŝ
(t)) (3.8)

Kaskadın kr൴t൴k noktası, I ve Ŝ(t) (൴nd൴s൴lenm൴ş güncel şek൴l tahm൴n൴)’den hesaplanmış p൴ksel

yoğunluğu değerler൴ g൴b൴ özn൴tel൴kler൴n൴ temel alarak regresör rt tahm൴nler൴n൴ yapmasıdır. Bu

da sürece geometr൴k ൴nvaryans sağlamaktadır.

Gen൴şlet൴len çıktıların uzaklığı, eğer ൴lk tahm൴n olan Ŝ(0) eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n l൴neer

altuzayına a൴t ൴se, bu altuzayda uzandığı kes൴n olarak b൴l൴n൴r. Bu yüzden tahm൴nlerde

fazladan b൴r kısıtlamaya ൴ht൴yaç duyulmamaktadır. Bu da oldukça yöntem൴ bas൴tleşt൴r൴r. İlk

şek൴l bas൴tçe eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n ortalaması olarak seç൴leb൴l൴r.

rt’y൴ eğ൴tmek ൴ç൴n hata kayıplarının kares൴ ൴le gradyan ağaç arttırma kullanılmıştır

(Hast൴e vd., 2001).

3.2.2 Kaskad İç൴ndek൴ Herb൴r Regresörü Öğrenme

Ii yüz ൴mges൴ ve Si onun şek൴l vektörü olarak tanımlanan, (I1, S1, ..., In, Sn) şekl൴nde

b൴r eğ൴t൴m set൴ olduğu varsayılsın. Kaskad’tak൴ ൴lk regresyon fonks൴yonu olan r0’ı öğrenmek

൴ç൴n, ver൴ set൴nden yüz ൴mges൴n൴n üçlüler൴ oluşturulur. B൴r başlangıç şekl൴ ve hedef güncelleme

adımı (Iπi
, Ŝ

(0)
i ,∆Ŝ

(0)
i ) (3.9, 3.10 ve 3.11)’de tanımlanmıştır.

πi ∈ (1, ..., n) (3.9)
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Ŝ
(0)
i ∈ (S1, ..., Sn)/Sπi

(3.10)

∆Ŝ
(0)
i = Sπi

− Ŝ
(0)
i (3.11)

i = 1, ..., N Bu üçlüler൴n toplam sayısı N = nR olarak bel൴rt൴l൴r. R ൴mge Ii başına

kullanılan başlatma sayısını tems൴l eder. Regresyon fonks൴yonu r0 bu ver൴den hata kayıp

kares൴ ൴le gradyan ağaç arttırması algor൴tması ൴le öğren൴l൴r. Öğrenme algor൴tması aşağıda

göster൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴m üçlüler൴n൴n set൴, kaskadtak൴ b൴r sonrak൴ regresör olan r1 ൴ç൴n eğ൴t൴m

ver൴s൴ (Iπi
, Ŝ

(1)
i ,∆Ŝ

(1)
i ) sağlamak ൴ç൴n güncellen൴r. Bu ൴şlem r0, r1, ..., rT−1 olan T

regresörler൴n൴n kaskadları yeterl൴ b൴r doğruluk sev൴yes൴ne ulaşana kadar tekrarlanır.

3.2.3 Ağaç Tabanlı Regresör

Herb൴r regresyon fonks൴yonu rt’n൴n çek൴rdeğ൴ ağaç tabanlı regresörlerd൴r. Sonrak൴

bölümlerde herb൴r regresyon ağacı ൴ç൴n en öneml൴ uygulama ayrıntıları ൴le ൴ncelenecekt൴r.

3.2.3.1 Şek൴l İnvaryant Bölünmüş Testler൴

Regresyon ağacındak൴ b൴reb൴r ayrık düğümde, ൴k൴ p൴ksel yoğunluğu arasındak൴ eş൴k

değerlemeye göre karar ver൴lm൴şt൴r. Ortalama şekl൴n koord൴nat s൴stem൴nde testlerde

kullanılan p൴kseller u ve v olarak tanımlanan şek൴ller ൴le ൴l൴nt൴l൴ olan aynı poz൴syondak൴

noktalar ൴ndekslenmek ൴stenm൴şt൴r. Bu ൴şlem, özn൴tel൴kler çıkarılmadan önce o anda olan

൴mgen൴n ortalama şekl൴ tahm൴n edecek şek൴lde çarpıtma ൴le gerçekleşt൴r൴leb൴l൴r. Çünkü

൴mgede seyrek tems൴l kullanıldığı ൴ç൴n, noktaların poz൴syonlarını çarpıtmak, bütün ൴mgey൴

çarpıtmaya göre kolay ve daha ver൴ml൴d൴r.

u’ya en yakın olan ortalama şek൴ldek൴ yüzsel n൴reng൴ noktanın ൴ndeks൴ ku olsun. ku’nın

u’dan ofset൴ (3.12)’dek൴ g൴b൴ tanımlanır.

δxu = u− xku (3.12)

Daha sonra Ii ൴mges൴nde tanımlanan şek൴l Si ൴ç൴n, Ii ൴mges൴ndek൴ poz൴syonu, yan൴ kal൴tat൴f

olarak ortalama ൴mgede ver൴len u’ya benzer (3.13)’de ver൴lm൴şt൴r.

u′ = xi,ku +
1

si
RT

i δxu (3.13)

Burada si ve Ri, Si’y൴ ortalama şek൴l Ŝ’e dönüştüren benzerl൴k dönüşümünün ölçeğ൴ ve

rotasyon matr൴sler൴d൴r.
p∑

j=1

||xj − (siRixi,j + ti)||2 (3.14)
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(3.14)’de ölçek ve rotasyon çarpıtılmış şek൴ller ve ortalama şek൴l൴n n൴reng൴ noktaları

arasında kareler൴n toplamını m൴n൴m൴ze etmek ൴ç൴n bulunur. v′’de aynı şek൴lde tanımlamır.

Her b൴r ayrığın şeklen 3 parametre ൴çer൴r. Bunlar θ = (ρ, u, v) olarak tanımlanır. Bu

paramatreler൴n herb൴r eğ൴t൴m ve test örneğ൴ne uygulanması (3.15)’de göster൴lm൴şt൴r.

h(Iπi
, Ŝ

(t)
i , θ) =

1 Iπi
(u′)− Iπi

(v′) > ρ

0 tersi
(3.15)

Burada u′ ve v′, (3.13)’e göre Ŝ
(t)
i ’y൴ S’e en ൴y൴ şek൴lde çarpıtan ölçek ve rotasyon matr൴sler൴

kullanılarak tanımlanmıştır.

Prat൴kte, atamalar ve yerel dönüşümler eğ൴t൴m sırasında tanımlanır. Benzerl൴k

dönüşümünü hesaplamak, kaskadın her evres൴nde b൴r kez yapıldığı ൴ç൴n test sırasında

൴şlem൴n en çok zaman alan kısmıdır.

3.2.3.2 DüğümAyrımlarını Seçme

Her b൴r regresyon ağacı ൴ç൴n, parçalı olan sab൴t fonks൴yon ൴le esas fonks൴yona

yakınsanmıştır. Burada parçalı sab൴t fonks൴yon her b൴r yaprak düğümüne uygun olan sab൴t

vektördür. Regresyon ağacını eğ൴tmek ൴ç൴n her b൴r düğümde rastgele aday ayrımları set൴ (θ)

oluşturulmuştur. Daha sonra θ∗ aç gözlü b൴r şek൴lde bu adaylardan kare hatalar toplamını

m൴n൴m൴ze edecek şek൴lde seç൴lm൴şt൴r.

Eğer b൴r düğümdek൴ eğ൴t൴m örnekler൴n൴n ൴nd൴s൴ler൴n൴n set൴ Θ ൴se, buna karşılık gelen

m൴n൴m൴ze etme (3.16)’da göster൴lm൴şt൴r.

E(Θ, θ) =
∑
s∈(l,r)

∑
i∈Θθ,s

||ri − µθ,s||2 (3.16)

Burada Θθ, sol düğüme gönder൴len örnekler൴n ൴nd൴s൴ler൴d൴r. ri, gradyan arttırma

algor൴tmasındak൴ ൴mge i ൴ç൴n hesaplanmış kalanların vektörüdür. s ∈ (l, r) ൴ç൴n;

µθ,s =
1

|Θθ,s|
∑
i∈Θθ,s

ri (3.17)

(3.16) tekrar düzenlen൴rse, en uygun ayrık çok ver൴ml൴ b൴r şek൴lde bulunab൴l൴r(3.17). θ’ya bağlı

olmaya faktörler ൴hmal ed൴lerek (3.18) elde ed൴l൴r.

argminθE(Θ, θ) = argmaxθ

∑
s∈(l,r)

|Θθ,s|µT
θ,sµθ,s (3.18)

Burada farklı θ’ları değerlend൴r൴rken hesaplanması gereken tek üye µθ,l’d൴r. µθ,r ana düğüm

µ ve µθ,l’dek൴ hedefler൴n ortalamalarından hesaplanab൴l൴r. (3.19)’da göster൴lm൴şt൴r.

µθ,r =
|Θ|µ− |Θθ,l|µθ,l

Θθ,r

(3.19)
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3.2.3.3 Özn൴tel൴k Seç൴m൴

Her b൴r düğümdek൴ karar, p൴ksel ç൴ftler൴ndek൴ yoğunluk değerler൴n൴n farkları

arasındak൴ eş൴klemeye bağlıdır. Bu oldukça bas൴t testt൴r. Fakat bu tek b൴r değer eş൴klemes൴ne

göre ışıklandırmadak൴ global değ൴ş൴mlere bağlı yoğunluktan dolayı daha güçlüdür. Ne yazık

k൴, p൴ksel farklarını kullanmanın zorluğu, adaylar arasındak൴ potans൴yel ayrım (özn൴tel൴k)

sayılarıdır. Bu durum ൴y൴ b൴r θbulmayı, yüksek sayılarda olan bu adaylardan arama

yapmadan zorlaştırır. Ama bu sınırlama faktörü ൴mge ver൴s൴n൴n yapısını hesaba katarak

kolaylaştırılab൴l൴r. Bunun ൴ç൴n p൴kseller arasındak൴ uzaklığında eksponans൴yel öncel൴ğ൴ olan

b൴r ayrımda daha yakın p൴ksel ç൴ft൴n൴n൴n seç൴lmes൴ sağlanmıştır(3.20).

P (u, v)∞e−λ||u−v|| (3.20)

3.2.3.4 Kayıp Et൴ketler൴n Üstes൴nden Gelme

(3.16)’da eğ൴t൴m ൴mgeler൴nde et൴ketlenmeyen bazı n൴reng൴ noktalarının kolaylıkla

üstes൴nden gel൴neb൴l൴r. Her b൴r eğ൴t൴m ൴mges൴ ൴ç൴n Wi,j ∈ [0, 1] değ൴şkenler൴ tanımlanır, i her

b൴r eğ൴t൴m ൴mges൴n൴, j ൴se her b൴r n൴reng൴ noktasını tems൴l eder. Et൴ketlenmeyen i’n൴nc൴

൴mgedek൴ j’n൴nc൴ n൴reng൴ noktası Wi,j 0 olarak tanımlanır. 1 ൴se et൴ketlend൴ğ൴n൴ bel൴rt൴r.

Böylece (3.16), (3.22)’dek൴ g൴b൴ güncellen൴r. Wi vektör (wi1, wi1, wi2, wi2, ..., wip, wip)
T

kend൴s൴ üzer൴ndek൴ d൴yagonalın, d൴yagonal matr൴s൴d൴r.

E(Θ, θ) =
∑
s∈(l,r)

∑
i∈Θθ,s

(ri − µθ,s)
TWi(ri − µθ,s) (3.21)

s ∈ (r, l) ൴ç൴n

µθ,s = (
∑
i∈Θθ,s

Wi)
−1 ∑

i∈Θθ,s

Wiri (3.22)

Gradyan arttırma algor൴tması da bu ağırlık faktörler൴ hesaba katılarak mod൴f൴ye ed൴lmel൴d൴r.

Bu durumda hedefler൴n ağırlıklı ortalaması ൴le bütün model൴ başlatma aracılığı ൴le kolay b൴r

şek൴lde yapılab൴l൴r. Uyarlama regresyon ağaçlarındak൴ ağırlıklı kalanlar (3.23) g൴b൴ yapılır.

rik = Wi(∆S
(t)
i − fk−1(Iπi

, Ŝ
(t)
i )) (3.23)

Şek൴l 3.6’de yüz tesp൴t൴ ve n൴reng൴ noktalarını yüz ൴mges൴nde h൴zalama yöntemler൴

uygulandıktan sonra göster൴lm൴şt൴r. Tesp൴t ed൴len yüz d൴ktörtgen ൴ç൴ne alınmıştır. H൴zalanan

noktalar yüz üzer൴nde noktalar ൴le göster൴lm൴şt൴r.

3.3 Çok Sınıflı Destek Vektör Mak൴nes൴

DVM tak൴p eden marj൴n kr൴ter൴n൴ (3.24) maks൴m൴ze ederek ൴k൴-sınıfı b൴rb൴r൴nden ayıran

en uygun h൴perdüzlemler൴ bulmaya çalışır. Ver൴len ൴k൴ sınıfa a൴t eğ൴t൴m vektörler൴ xi ∈ Rd, I =
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(a) (b)

(c) (d)

Şek൴l 3.6: D൴kdörtgen ൴le yüz tesp൴t൴ algor൴tması ൴le bulunan yüzler, noktalar ൴le tesp൴t ed൴len

yüzlerdek൴ n൴reng൴ noktaları ൴fade ed൴lm൴şt൴r. (a) ve (b) ൴mgeler൴nde nötr yüz ൴fadeler൴, (c)

൴mges൴nde kızgınlık ve (d) ൴mges൴nde üzüntü ൴fades൴ tems൴l ed൴lm൴şt൴r.

1, ..., I ve et൴ket vektörü y ∈ [1,−1]I , destek vektör tekn൴ğ൴ (3.24)’dek൴ problem൴ opt൴m൴ze

etmey൴ gerekt൴r൴r.

minw∈H,b∈R,εi∈R

1

2
wTw + C

l∑
i=1

εi (3.24)

yi(w
Tρ(xi) + b) ≥ 1− εi

εi ≥ 0, i = 1, ..., l

Burada w ∈ Rd ağırlık vektörü, C ∈ R+ düzenleme sab൴t൴ ve har൴talama fonks൴yonu

ρ, eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n uygun özn൴tel൴k uzayıH üzer൴ne ൴zdüşümüdür. Bu yaygın yöntem൴ çözmek

൴ç൴n dual’൴ aracılığıyla (3.25)’dek൴ yöntem kullanılır.

mina∈Rl

1

2
aT (K ◦ (yyT ))a− eTa (3.25)

0 ≤ a ≤ Ce, yTa = 0
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Burada e ∈ RI bütün 1’ler൴n vektörü, K ∈ RI×I kernel matr൴s൴ ve ◦ Hadamard-

Schur çarpımıdır. K ve y semboller൴ matr൴sler൴ ya da vektörler൴ tems൴l eder. 0 sembolü 0’a

ayarlanmış bütün b൴leşke vektörler൴n൴ tems൴l eder.

(3.24) yer൴ne yen൴ b൴r DVM formülasyonu öner൴lm൴şt൴r. (3.26)’de formülasyon

göster൴lm൴şt൴r. Bunun ç൴ft൴ sınırlı-zorlamalı b൴r probleme dönüşmüş hal൴ (3.3)’de

göster൴lm൴şt൴r.

minw∈H,b∈R,εi∈R

1

2
(wTw + b2) + C

l∑
i=1

εi (3.26)

yi(w
Tρ(xi) + b) ≥ 1− εi

εi ≥ 0, i = 1, ..., l

mina∈R
1

2
aT ((K + eeT ) ◦ (yyT ))a− eTa (3.27)

0 ≤ a ≤ Ce

Buradak൴ mot൴vasyon, dual problem൴n൴ l൴neer zorlama olmadan daha kolay üstes൴nden

gelmekt൴r.

1vs1 Yaklaşımı: Yöntemde kullanılan çok sınıflı DVM yöntem൴, 1vs1 yada ൴k൴l൴

dağılma yaklaşımıdır. Bu yöntem bütün ൴ht൴mal olan ൴k൴l൴ sınıflandırıcıları değerlend൴r൴r.

Toplamda k(k − 1)/2 b൴reysel ൴k൴l൴ sınıflandırcı oluşturur. Her b൴r test örneğ൴n൴ her b൴r

sınıflandırıcıya uygulayınca, tesp൴t ed൴len sınıfa +1 oy ver൴l൴r. En çok oy olan sınıf test

örneğ൴n൴n o sınıfa et൴ketlenmes൴ ൴le sonuçlanır. 1vs1 yöntem൴nde oluşturulan sınıflandırıcı

sayısı 1vsHeps൴ yöntem൴ne göre daha fazla sayıda sınıflandırıcı oluşturur. Fakat, her b൴r

sınıflandırıcıda karesel programlamanın (QP) boyutu daha küçüktür. Bu durum eğ൴t൴m൴n

daha hızlı yapılmasına olanak sağlar. Dahası 1vs1 yaklaşımı 1vsHeps൴ yaklaşımına göre

daha fazla s൴metr൴kt൴r.

3.4 Duygu Tanıma İç൴n Geometr൴k Özn൴tel൴kler Üzer൴nde

Ardışık İler൴ Seç൴mAlgor൴tması

Gerçekleşt൴r൴len çalışmanın ൴lk adımında ൴mgelerdek൴ yüzler൴n bulunması ൴ç൴n V൴ola

ve Jones’un yüz bulma algor൴tması kullanılmıştır. Daha sonra Kazem൴ ve Sull൴van’ın
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yöntem൴yle yüzlerdek൴ 68 adet n൴reng൴ noktası tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. 68 farklı n൴reng൴ noktasının

൴k൴l൴ komb൴nasyonlarından 2278 farklı nokta ç൴ft൴ elde ed൴lerek bu noktaların b൴rb൴rler൴ne

olan uzaklıklarının yatay ve d൴key eksenlerdek൴ b൴leşenler൴ hesaplanmıştır. Nötr ve bel൴rg൴n

b൴r ൴fadeye sah൴p yüzler ൴ç൴n hesaplanan ൴k൴ uzaklık vektörü arasındak൴ fark özn൴tel൴k

vektörünü oluşturur. Hesaplanan özn൴tel൴k vektöründe ardışık ൴ler൴ seç൴m algor൴tması (AİS)

uygulanarak sadece faydalı özn൴tel൴klerden oluşan b൴r alt küme seç൴lm൴şt൴r. Çok sınıflı

destek vektör mak൴nes൴ sadece seç൴len özn൴tel൴kler ൴le eğ൴t൴lerek sınıflandırma yapılmıştır.

3.4.1 Geometr൴k Özn൴tel൴k Vektörünün Oluşturulması

Özn൴tel൴k vektörü oluşturulurken aynı k൴ş൴ye a൴t nötr ve duygu ൴çeren ൴k൴ yüz

൴fades൴nden n൴reng൴ noktaları tesp൴t ed൴lmekte (bknz. Şek൴l 3.7), sonrasında tesp൴t ed൴len

n൴reng൴ noktalarının tüm ൴k൴l൴ komb൴nasyonlarının yatay ve d൴key eksenlerdek൴ değ൴ş൴mler൴

elde ed൴lmekted൴r (bknz. Şek൴l 3.8). N൴reng൴ noktalarının tek൴l hareketler൴ yer൴ne n൴reng൴

noktalarının komb൴nasyonları arasındak൴ hareket൴n özn൴tel൴k olarak kullanılması, k൴ş൴n൴n yüz

yapısına göre b൴r normal൴zasyon sağlamaktadır. Bu yaklaşım, k൴ş൴n൴n nötr yüz ൴fades൴n൴

kullanarak yapılan b൴r ölçümleme olarak da görüleb൴l൴r. (3.28)’de n൴reng൴ noktalarının ൴k൴l൴

Şek൴l 3.7: Şek൴l’de nötr yüzden duygu ൴fade eden yüz arasındak൴ geç൴ş göster൴lm൴şt൴r.

komb൴nasyonları arasındak൴ uzaklıkları ൴çeren vektörün hesaplanması göster൴lm൴şt൴r. Burada

l n൴reng൴ noktalarının konumlarını ൴çeren vektör, d ൴se uzaklık vektörüdür. El൴m൴zde 68 adet

n൴reng൴ noktası olduğu ൴ç൴n i ve j 1’den 68’e kadar değerler alacaktır. B൴r n൴reng൴ noktasının

kend൴s൴ne uzaklığını özn൴tel൴k olarak kullanmak anlamsız olacağı ൴ç൴n i’n൴n j’ye eş൴t olduğu

durumlar uzaklık vektörüne eklenmem൴şt൴r. li ve lj arasında hesaplanan yatay ve d൴key

uzaklıklar d vektörüne ayrı elemanlar olarak yerleşt൴r൴l൴r. Yatay ve d൴key uzaklıkların ayrıca

ele alındığı göz önünde bulundurulursa 68 n൴reng൴ noktasından elde ed൴len 2278
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Şek൴l 3.8: Şek൴lde sadece b൴r noktanın d൴ğer noktalarla nötr ve duygu yüzünde oluşturduğu

nokta ç൴ftler൴ renkl൴ ç൴zg൴lerle göster൴lm൴şt൴r. Bütün noktalar arasındak൴ uzaklıklar aynı şek൴lde

bulunur.

komb൴nasyondan 4556 ayrı uzaklık elde ed൴l൴r. B൴r özn൴tel൴k kullanılacağı zaman o uzaklığa

a൴t yatay ve d൴key uzaklıklar ayrı kullanılır.

dk = li − lj

{
1 ≤ i, j ≤ 68 i, j ∈ Z

i 6= j
(3.28)

( 3.28)’dek൴ ൴şlem nötr ve duygu ൴fades൴ne sah൴p yüz ൴mgeler൴ ൴ç൴n ayrı ayrı uygulanır.

Özn൴tel൴k vektörü f , nötr yüzden elde ed൴len uzaklık vektörü dn ve duygu ൴fades൴ne sah൴p

yüzden elde ed൴len uzaklık dd’n൴n farkı ൴le elde ed൴l൴r (bkz. 3.29).

f = dn − dd (3.29)

3.4.2 Ardışık İler൴ Seç൴mAlgor൴tması

( 3.29)’dek൴ özn൴tel൴k vektörü f , bütün n൴reng൴ noktalarının komb൴nasyonlarıyla

oluşturulmuştur. Bu komb൴nasyonların en faydalı olanların seç൴lmes൴ ൴ç൴n ardışık ൴ler൴ seç൴m

algor൴tması kullanılmıştır. Şek൴l 3.9’de Ardışık İler൴ Seç൴m (AİS) algor൴tmasının akış

d൴yagramı ver൴lm൴şt൴r. Bu ൴şlem൴ ൴mgeler൴n b൴r൴n൴ dışarıda bırakarak gerçekleşt൴rmek çok

uzun sürdüğü ൴ç൴n CK+ ver൴ set൴ rastgele şek൴lde eğ൴t൴m ve test kısımlarına bölünmüştür.

Seç൴len özn൴tel൴kler ve eğ൴t൴m ൴mgeler൴ kullanılarak eğ൴t൴len sınıflandırıcının test

൴mgeler൴ndek൴ başarısı, seç൴len özn൴tel൴kler൴n başarısını tems൴l etmekted൴r. Algor൴tmada her

൴terasyonun başında seç൴len özn൴tel൴kler vektöründe k eleman vardır. Mevcut 4456 özn൴tel൴k

arasından özn൴tel൴k vektöründe bulunmayan özn൴tel൴kler൴n uygunlukları sırayla test ed൴l൴r.

Bu amaçla her aday özn൴tel൴k ൴ç൴n ayrı ayrı k elemanlı vektöre eklend൴kler൴nde elde ed൴len

sınıflandırma başarısı ölçülmel൴d൴r. Bu aşamada 4456 özn൴tel൴kten vektördek൴ k + 1 tanes൴

her ൴mge ൴ç൴n kend൴ ൴ç൴nde L2 normal൴zasyona tab൴ tutulur. Eğ൴t൴m ൴mgelen൴n൴n normal൴ze

ed൴len özn൴tel൴kler൴ hata düzelten çıktı kodları tabanlı b൴r çok-sınıflı DVM’ye beslen൴r.

Eğ൴t൴len DVM’ye test ൴mgeler൴n൴n normal൴ze ed൴lm൴ş özn൴tel൴kler൴ sınıflandırılarak eklenen
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Öznitelikleri 

oluştur 

Aday özniteliklerin eklendiği 

durumda sınıflandırma 

başarısı hesapla 

Hayır 

Evet 

Öznitelik 

seçimi bitti 

En yüksek başarı 

sağlayan özniteliği 

seçilenlere ekle 

Başarı 

Arttı mı? 

Şek൴l 3.9: Öner൴len algor൴tmanın akış d൴yagramı.

özn൴tel൴k ൴ç൴n sınıflandırma başarısı hesaplanır. Özn൴tel൴kler arasından sınıflandırma

başarısını en çok artıran seç൴len özn൴tel൴kler vektörüne eklen൴r ve b൴r sonrak൴ ൴terasyona

geç൴l൴r. Bu ൴şlem, yen൴ b൴r özn൴tel൴k eklemek sınıflandırma başarısını düşürmeye başlayana

kadar tekrarlanır.

3.5 FHOG Özn൴tel൴kler൴ ൴le Duygu Tanıma

Öner൴len yöntem൴n ൴lk adımında ൴mgelerdek൴ yüzler V൴ola ve Jones’un algor൴tması

൴le tesp൴t ed൴l൴r. Sonra yüz n൴reng൴ noktalarının bulunması ൴ç൴n Kazem൴ ve Sull൴van’ın yüz

h൴zalama algor൴tması kullanılır. İmgeler, tesp൴t ed൴len yüzler üzer൴nde n൴reng൴ noktaları da

kullanılarak ön ൴şlemden geç൴r൴l൴r. Daha sonra FHOG (Felzenszwalb vd., 2009)

özn൴tel൴kler൴ elde ed൴l൴r. Elde ed൴len özn൴tel൴kler DVM’ye beslenerek ൴mgeler sınıflandırılır.

İzlen൴len yöntem൴n adımları aşağıdak൴ bölümlerde detaylandırılmaktadır.

3.5.1 Yüz İmgeler൴, N൴reng൴ Noktaları Tesp൴t൴ ve Ön İşlemler

Öncel൴kle ൴mgeler gr൴ sev൴yeye dönüştürülmüştür. Imgelerden yüzler൴n tesp൴t൴ ൴ç൴n

V൴ola ve Jones’un 2004’te önerd൴ğ൴ Haar kaskad yöntem൴ kullanılmıştır. Yüz bulma

algor൴tmasında aynı yüze a൴t farklı ൴mgelerden bulunan yüz sınır kutuları, pos൴zyon

farklılarından dolayı yüzü aynı şek൴lde çevrelememekted൴r. Bu da d൴rek yüzler൴n bulunduğu

kutulardan çıkarılacak özn൴tel൴klerde örtüşme sağlamadığı ൴ç൴n performans düşüklüğüne

sebep olur. Bu yüzden b൴r sonrak൴ adımda, bulunan yüzde h൴zalanmış n൴reng൴ noktalarını

bulab൴lmek ൴ç൴n Kazem൴ ve Sull൴van’ın 2014 yılında önerd൴ğ൴ yöntem kullanılmıştır.



25

    

    

Şek൴l 3.10: H൴zalanmadan kes൴len yüz ൴le h൴zalanarak kes൴len yüz ൴mgeler൴ göster൴lm൴şt൴r.

Bulunan yüzler, h൴zalanmış n൴reng൴ noktalarından yatay olarak en sağ ve en sol yanak

noktaları, d൴key olarak çenen൴n en alt noktası ve kaşın en üst noktası referans alınıp yüz

h൴zalaması yapılmıştır. Alın bölges൴n൴n de alınab൴lmes൴ ൴ç൴n kaşın en üst noktasından alın

bölges൴ne doğru %20 kaydırılma yapılıp ൴mgeler kırpılmıştır ve 320 × 320 ebatına yen൴den

boyutlandırılmıştır. Şek൴l 3.10’de h൴zalanmamış yüzler ൴le h൴zalanmış yüzler arasındak൴ fark

göster൴lm൴şt൴r. Yen൴den boyutlandırılan ൴mgelerde ışık etk൴s൴n൴ azaltmak ve ൴mgelerdek൴ renk

karşıtlığını arttırmak ൴ç൴n h൴stogram eş൴tlemes൴ uygulanmıştır. Şek൴l 3.11’de CK+ ver൴

kümes൴ndek൴ (Lucey vd., 2010), duygu ൴fade eden ൴mgelerden orj൴nal ൴mge ve ön

൴şlemlerden sonrak൴ haller൴ göster൴lm൴şt൴r.

3.5.2 FHOG Özn൴tel൴kler൴n Elde Ed൴lmes൴

HOG özn൴tel൴kler൴, ൴lk kez Dalal ve Tr൴ggs, 2004 yaya tesp൴t൴ yöntem൴nde

uygulanmıştır . Bunlar görünüm tabanlı özn൴tel൴kler olup, ൴mgelerden alınan hücrelerde her

p൴ksel ൴ç൴n gradyan hesabı yapılarak o hücreye a൴t yönel൴ml൴ gradyan h൴stogramı

hesaplanarak elde ed൴l൴r. Bu h൴stogramda, ൴mgen൴n o hücredek൴ gradyanların yönel൴mler൴n൴n
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Şek൴l 3.11: Üst sıradak൴ ൴mgelerde tesp൴t ed൴len yüzler kırmızı d൴kdörtgenler ൴le göster൴lm൴şt൴r.

Yeş൴l noktalar n൴reng൴ noktalarını tems൴l etmekted൴r. Tesp൴t ed൴len yüzlerden kırpma, yen൴den

boyutlandırma ve h൴stogram eş൴tleme sonucu elde ed൴len ൴mgeler alt sırada göster൴lm൴şt൴r.

൴stat൴st൴kler൴ tutulur. HOG özn൴tel൴kler൴n൴n elde ed൴lmes൴nde ൴zlenen adımlar kısaca şu

şek൴lded൴r:

• İmgeler hücrelere bölünür,

• Bu hücrelerde gradyanlar hesaplanır,

• Hesaplanan gradyanlar ൴le hücrelere özel h൴stogramlar oluşturulur.

• Oluşturulan h൴stogramlar bloklar hal൴nde gruplanıp aralarında düzgelen൴r.

Gradyan hesaplamak ൴ç൴n ൴mgeye yatay ve d൴key f൴ltreler uygulanır. Bu uygulamada, Dalal

ve Tr൴ggs’൴n çalışmasında en ൴y൴ başarımı elde ett൴ğ൴ bel൴rlenen Sx=[−1, 0, 1] ve transpozu
olan Sy f൴ltreler kullanılmıştır. Bu f൴ltren൴n yatay ve d൴key olarak ൴mgeye uygulanmasından

sonra Ix ve Iy olarak göster൴len yatay ve d൴key değ൴ş൴mler൴n olduğu ൴mgeler bulunur. Daha
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Şek൴l 3.12: Yüzden çıkarılan FHOG’ların görselleşt൴r൴lm൴ş şek൴ller൴ göster൴lm൴şt൴r.

sonra bu ൴mgeler kullanılarak bu gradyanların yönel൴m ş൴ddetler൴ (G) ve açıları (θ) bulunur.

(3.30, 3.31, 3.32 ve 3.33)’te bu değerler൴n nasıl hesaplandığı göster൴lm൴şt൴r.

Ix = I ∗ Sx (3.30)

Iy = I ∗ Sy (3.31)

G =
√
I2x + I2y (3.32)

θ = arctan
Ix
Iy

(3.33)

Gradyanlar hesaplandıktan sonra yönel൴m gruplaması yapılır. Hücredek൴ her p൴ksel ağırlıklı

oylama ൴le yönel൴m-tabanlı h൴stograma katkıda bulunur. H൴stogram kanalları 0-180 derece

arasında eş൴t 9 parçaya bölünmüştür. Ağırlık oylaması ൴ç൴n gradyanların yönel൴m ş൴ddetler൴

ve açıları kullanılır. Her hücre, 9 × 1’l൴k boyutu olan b൴r özn൴tel൴k vektörü oluşturur.

H൴stogramlar hesaplandıktan sonra hücreler൴ aralarında düzgelemek ൴ç൴n bloklar oluşturulur.

16 × 16 boyutlu hücreler 32 × 32 boyutlu blokları oluşturur. Her b൴r hücreye a൴t 9 × 1

boyutlu vektörler uç uca eklenerek 36 × 1’l൴k b൴r vektör elde ed൴l൴l൴r. Bu blok ൴ç൴nde L2

düzgelemes൴ uygulanır. Böylece özn൴tel൴kler൴n ışık koşulları ve d൴ğer olumsuz şartlara karşı

daha gürbüz olması sağlanır.

FHOG (Felzenszwalb vd., 2009), HOG’tan (Dalal ve Tr൴ggs, 2004) daha küçük

boyutta özn൴tel൴k vektörü üreten ve daha ൴y൴ başarım gösteren b൴r özn൴tel൴k çeş൴d൴d൴r.

HOG’dak൴ 36 × 1 boyutundak൴ vektörün muad൴l൴ FHOG’da 31 × 1 boyutundadır ve daha

çok b൴lg൴ ൴çer൴r.
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FHOG özn൴tel൴kler൴ elde ed൴l൴rken, yönel൴m gradyan hesaplamaları ve h൴stogram

oluşturmaları aynı adımlarda gerçekleşt൴r൴l൴r. Daha sonra 36 × 1 boyutundak൴ vektöre 4

hücreden gelen 9 × 1 vektörlerden oluştuğu ൴ç൴n 4 × 9 boyutunda b൴r matr൴s olarak bakılır.

Daha sonra 13 boyutlu özn൴tel൴k vektörü hesaplanmaktadır. Bu 13 boyutlu vektör 36

boyutlu HOG vektörü ൴le aynı performansı sağlamaktadır. Sonra düşük boyutlu kontrasta

duyarlı özn൴tel൴k bazı kategor൴lerde yarar sağladığı, aynı zamanda kontrasta duyarlı

olmayan özn൴tel൴kler൴n de başka kategor൴lerde yarar sağladığı gözlemlenm൴şt൴r. Bu yüzden

FHOG’da bu ൴k൴ özn൴tel൴k vektöründen gelen b൴lg൴ler൴n heps൴n൴ ൴çerm൴şt൴r. En son olarak 31

boyutlu özn൴tel൴k vektörü elde ed൴l൴rken, 27 boyuta karşılık gelen (9 kontrasta duyarlı ve 18

kontrasta duyarlı olmayan) farklı yönel൴m kanalları ve 4 hücrel൴ kare bloklarda toplam

gradyan enerj൴s൴n൴ yakalayan 4 boyutlu özn൴tel൴k vektörü ൴le toplamda 31 boyutlu olan

FHOG özn൴tel൴k vektörü oluşturulmuştur.
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA

4.1 Extended Cohn Kanade Ver൴ Set൴

Çalışmalarda deneyler Extended Cohn-Kanade (CK+) ver൴ kümes൴nde

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r (Lucey vd., 2010). CK+ ver൴ set൴; kızgınlık, küçümseme, ൴ğrenme,

korku, mutluluk, üzülme ve şaşkınlıktan oluşan toplam yed൴ farklı yüz ൴fades൴ sınıfına a൴t

örneklerden oluşur. 123 farklı özneden normal yüzden başlayarak duygu ൴fade eden yüze

doğru v൴deo kareler൴ olarak alınan toplamda 327 yüz ൴fades൴ örneğ൴ bulunur. Çalışmalarda

test ve eğ൴t൴m ൴ç൴n duygu ൴fade eden v൴deo kareler൴n൴n sonuncu kareler൴ alınmıştır. Ç൴zelge

4.1’de sınıf dağılımları göster൴lm൴şt൴r.

K
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M
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Ü
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45 19 59 25 69 28 82 327

Ç൴zelge 4.1: CK+ ver൴ kümes൴ndek൴ Sınıflar ve sınıflara a൴t örnek sayıları

Şek൴l 4.1: Şek൴l’de AİS algor൴tması ൴ç൴n ver൴ set൴n൴n 10 kat çapraz doğrulamada bölünmes൴

göster൴lm൴şt൴r.
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Kızgınlık İğrenme Mutluluk

Şek൴l 4.2: Mav൴ barlar ൴k൴ n൴reng൴ noktası arasındak൴ yatay uzaklıkları, kırmızı barlar ൴se d൴key

uzaklıkları tems൴l eder. Her b൴r bar ൴lk n൴reng൴ noktası ൴le başlar ve o noktanın sonu ൴k൴nc൴

nokta ൴le kes൴k ç൴zg൴ler ൴le bağlanır. Bu barlardak൴ uzunluklardak൴ değ൴ş൴mler sınıflandırma

൴ç൴n kullanılan özn൴tel൴klerd൴r. Görüldüğü üzere, en az b൴r bar her b൴r duygu ൴ç൴n ayırt ed൴c൴

b൴r şek൴lde kısalır ya da uzar.

4.2 Ardışık İler൴ Seç൴mAlgor൴tması Bulguları ve Tartışma

Deneysel Sonuçlar: Deneyler gerçekleşt൴r൴l൴rken bütün ver൴ set൴nde b൴r performans

ölçümü yapab൴lmek ൴ç൴n 10 kat çapraz doğrulama yöntem൴ kullanıldı. Bu yöntemde ver൴ set൴

10’a bölünerek 1 parça test ൴ç൴n ayrılmıştır ve d൴ğer 9 parça AİS Algor൴tmasını uygulamak

൴ç൴n kullanılmıştır. Bu adım bütün parçalar test ed൴lene kadar tekrarlanarak yapılmıştır. AİS

algor൴tmısını uygulamak ൴ç൴n ver൴set൴nde test har൴c൴nde kalan 9 parça %60 ve %40

oranlarında bölünmüştür. %60 olan kısım eğ൴t൴m %40 kısım AİS test൴ ൴ç൴n

kullanılmıştır(bknz. Şek൴l 4.1). Bu bölünme yapılırken sınıf frekansları korunmuştur.

Seç൴len özn൴tel൴kler Şek൴l 4.2’de göster൴lm൴şt൴r. Özn൴tel൴k olarak kullanılan özn൴tel൴kler d൴key

ya da yatay barlar olarak ç൴z൴lm൴şt൴r. Seç൴len özn൴tel൴kler kalan 1 parça ൴le test ed൴lm൴şt൴r.

Özn൴tel൴k vektörü L2 normal൴ze ed൴lm൴şt൴r. Çoklu sınıf DVM sınıflandırıcısı

kullanılmıştır. Ç൴zelge 4.2’de karışıklık matr൴s൴ göster൴lm൴şt൴r. Başarım %88.7 olarak

bulunmuştur.
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Şaşkınlık Kızgınlık Üzülme

Referans Doğru: Küçümseme

İğrenme Küçümseme Korku

Referans Doğru: Üzülme

Üzülme Şaşkınlık Üzülme

Referans Doğru: Kızgınlık

Korku Mutluluk Kızgınlık

Referans Doğru: Üzülme

Şek൴l 4.3: Şek൴ldeArdışık İler൴ Seç൴mAlgor൴tması ൴le seç൴len özn൴tel൴kler kullanılarak yapılan

deneylerde ൴lk ൴k൴ sütun doğru bulunanları tems൴l ederken, son sütun yanlış bulunan ൴mgeler൴

göstermekted൴r.
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Ç൴zelge 4.2: Ardışık İler൴ Seç൴m Algor൴tması ൴le Seç൴len Özn൴tel൴kler kullanılarak CK+

ver൴set൴nde duygu tanıma karışıklık matr൴s൴.

Kızgınlık Küçümseme İğrenme Korku Mutluluk Üzülme Şaşırma

Kızgınlık 0.78 0.04 0.09 0 0 0.09 0

Küçümseme 0.21 0.64 0 0.05 0.05 0.05 0

İğrenme 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

Üzülme 0.11 0.11 0.03 0.03 0 0.64 0.08

Şaşırma 0 0 0 0 0 0 1

Bu barların boyları duyguya bağlı olarak ayırıcı b൴r şek൴lde değ൴şm൴şt൴r. Bu

özn൴tel൴kler otomat൴k olarak seç൴lmes൴ne rağmen b൴reysel olarak ൴ncelend൴ğ൴nde mantıklı

sonuçlar çıkarılab൴l൴r. Buradan ağız ve kaş hareketler൴ duygu tanımada oldukça etk൴l൴ olduğu

anlaşılab൴l൴r. 3 özn൴tel൴k ağız hareketler൴nde, 4 özn൴tel൴k ൴se kaş hareketler൴n൴n sonucu

oluşmuştur. En alttak൴ mav൴ bar ağızın gen൴şlemes൴n൴ tanımlar. En soldak൴ kırmızı bar ൴se

kaşın d൴key hareket൴n൴n tanımlayıcı b൴r özn൴tel൴k olduğunu açıklar.

B൴r beklenmed൴k özn൴tel൴k olarak kulak ൴le burun arasındak൴ d൴key uzaklık özn൴tel൴k

olarak seç൴lm൴şt൴r. AİS özn൴tel൴kler൴, doğruluk oranında oldukça düşük yükselme olmasına

rağmen seçer. Bu seç൴len özn൴tel൴k çıkarıldığında %3 lük b൴r düşüş yaşanmıştır. Bu özn൴tel൴k,

kafa pozu değ൴ş൴mler൴ne duyarlılığında b൴r rol oynadığı varsayılmıştır. Çünkü b൴r k൴ş൴n൴n kulak

൴le burun arasındak൴ mesafe değ൴şemeyeceğ൴nden, sadece ൴mgelerde bulunan yüzlerdek൴ kafa

pozu değ൴ş൴kl൴ğ൴nden etk൴leneceğ൴nden böyle b൴r varsayım yapılmıştır.

4.3 FHOG Bulguları ve Tartışma

Deneysel Sonuçlar: Deneyler gerçekleşt൴r൴l൴rken bütün ver൴ set൴nde b൴r performans

ölçümü yapab൴lmek ൴ç൴n 10 kat çapraz doğrulama yöntem൴ kullanıldı. Bu yöntemde ver൴ set൴

10’a bölünerek 1 parça test ൴ç൴n ayrılmıştır ve d൴ğer 9 parça DVM’de eğ൴t൴m ൴ç൴n

kullanılmıştır. Bu adım bütün parçalar test ed൴lene kadar tekrarlanarak yapılmıştır. Deneyler

sonucu toplamda %93.27 başarım elde ed൴lm൴şt൴r. Ç൴zelge 4.3’de her b൴r sınıfa a൴t başarım

oranları ayrı olarak göster൴lm൴şt൴r. Şek൴l 4.4’te deneyler sonucu test ed൴len ൴mge, ൴mgeye a൴t

referans doğrusu ve yöntemden tahm൴n ed൴len sonuçlar göster൴lm൴şt൴r.
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Referans Doğru: Kızgınlık 

Tahmin Edilen: Kızgınlık 

Referans Doğru: Şaşkınlık 

Tahmin Edilen: Şaşkınlık 

Referans Doğru: Üzülme 

Tahmin edilen: Üzülme 

Referans Doğru: İğrenme 

Tahmin Edilen: İğrenme 

Referans Doğru: Mutluluk 

Tahmin edilen: Mutluluk 

Referans Doğru: Küçümseme 

Tahmin edilen: Küçümseme 

Referans Doğru: Korku 

Tahmin Edilen: Şaşkınlık 

Referans Doğru: Kızgınlık 

Tahmin Edilen: Üzülme 

Referans Doğru: Korku 

Tahmin Edilen: Mutluluk 

Şek൴l 4.4: Şek൴lde FHOG özn൴tel൴kler൴ ൴le yapılan deneylerde ൴lk ൴k൴ sütun doğru bulunanları

tems൴l ederken, son sütun yanlış bulunan ൴mgeler൴ göstermekted൴r.
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Ç൴zelge 4.3: FHOG CK+ ver൴set൴nde duygu tanıma karışıklık matr൴s൴.

Kızgınlık Küçümseme İğrenme Korku Mutluluk Üzülme Şaşırma

Kızgınlık 0.89 0.04 0.02 0 0 0.04 0

Küçümseme 0 0.84 0 0.06 0 0.1 0

İğrenme 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

Üzülme 0.07 0.04 0 0 0 0.89 0

Şaşırma 0 0 0 0.01 0 0 0.99

Ç൴zelge 4.4: Geometr൴k, HOG ve FHOG özn൴tel൴kler൴n൴n CK+ ver൴ set൴nde karşılaştırılması.

Geometr൴k HOG Dalal ve Tr൴ggs, 2004 Lee vd., 2015 FHOG Felzenszwalb vd., 2009

Kızgınlık 0.78 0.86 0.84 0.89

Küçümseme 0.64 0.73 0.78 0.84

İğrenme 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

Üzülme 0.64 0.61 0.68 0.89

Şaşkınlık 1 0.99 1 0.99

Toplam 0.88 0.88 0.90 0.93

Daha sonra FHOG’un duygu tanımada HOG’a ve geometr൴k özn൴tel൴kler൴ne karşı

başarımı aynı deneyler uygulanarak karşılaştırılmıştır. FHOG’un %5’e varan b൴r performans

üstünlüğü olduğu görülmüştür. Ç൴zelge 4.4’de FHOG, HOG ve geometr൴k özn൴tel൴kler

arasındak൴ bütün duygu sınıflarındak൴ başarımları göster൴lm൴şt൴r. Ayrıca güncel

yöntemlerden olan Lee vd., 2015’n൴n yöntem൴ ൴le karşılaştırma yapıldığında %3’e varan b൴r

performans üstünlüğü de gözlemlenm൴şt൴r.

FHOG özn൴tel൴kler൴n൴n HOG’tan %5 daha yüksek performans göstermes൴n൴n sebeb൴

daha fazla b൴lg൴y൴ daha sıkıştırılmış b൴r şek൴lde ൴çereb൴lmes൴d൴r. HOG sadece 36 × 1 boyutlu

vektörde kontrast duyarlı özn൴tel൴kler൴ ൴çer൴rken, FHOG 31 × 1 boyutundak൴ vektörde hem

kontrast duyarlı hem kontrast duyarlı olmayan ve hem de gradyan enerj൴s൴n൴ yakalayan

b൴lg൴ler ൴çermekted൴r. Böylece hem hız olarak hem de performans olarak HOG’a göre daha
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yüksek başarım elde ed൴lmekted൴r. Kısacası FHOG’un daha yüksek performans

sağlamasının sebeb൴ eklenen 18 boyutlu kontrast duyarlı olmayan özn൴tel൴kler൴n൴n de FHOG

vektörü ൴ç൴nde bulunmasıdır.
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER

Duygu Tanıma İç൴n Geometr൴k Özn൴tel൴kler Üzer൴nde Ardışık İler൴ Seç൴m

Algor൴tması Sonuç ve Öner൴ler: Yüz ൴fades൴ tanıma yöntemler൴ genelde yüz ൴fadeler൴n൴

ayırt ed൴c൴ b൴r şek൴lde tems൴l etmek amacıyla özel tasarlanmış özn൴tel൴kler kullanırlar. Bu

çalışmada az sayıda yüksek performanslı özn൴tel൴k tasarlamak ya da elle seçmek yer൴ne çok

sayıda olası özn൴tel൴k üret൴lm൴şt൴r. B൴r özn൴tel൴ğ൴n tems൴l kab൴l൴yet൴ en başarılı şek൴lde

kullanılacağı sınıflandırıcıya sağlayacağı fayda ൴le ölçüleb൴l൴r. Bu f൴k൴rden yola çıkarak,

aday özn൴tel൴kler arasında beraber kullanıldığında tems൴l kab൴l൴yet൴ yüksek olacak b൴r set൴

bulmak amacıyla ardışık ൴ler൴ seç൴m algor൴tması kullanılmıştır. Bu yöntemle seç൴len

özn൴tel൴kler kullanılarak eğ൴t൴len DVM ൴le yapılan sınıflandırma, %88.7 doğruluk oranı elde

ed൴lm൴şt൴r.

Öner൴len yöntemde sadece yüzde tesp൴t ed൴len n൴reng൴ noktalarının geometr൴k

hareketler൴ kullanılmıştır. Daha ൴y൴ sonuçlar elde edeb൴lmek ൴ç൴n görünüm ya da şek൴l tabanlı

özn൴tel൴kler g൴b൴ ek özn൴tel൴kler kullanılab൴l൴r. Eklenen özn൴tel൴kler൴ de dah൴l ederek

yapılacak otomat൴k seç൴m൴n sonuçları ൴y൴leşt൴rmes൴ bekleneb൴l൴r. Buna ek olarak, özn൴tel൴k

set൴ uzayını daha kapsamlı b൴r şek൴lde arayacak b൴r seç൴m algor൴tması da başarımı

artıracaktır.

FHOG Özn൴tel൴kler൴ ൴le Duygu Tanıma Sonuç ve Öner൴ler: Bu çalışmada

aydınlanma ve kontrast farklılıklarına karşı duyarsız olan FHOG özn൴tel൴kler൴ kullanılarak

anlık yüz ൴fades൴ tanıma gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Bu sayede yüz g൴b൴ düzlemsel olmayan ve

aydınlatma açısıyla bağlantılı olarak kontrast farklılıkları oluşan b൴r bölgeden daha gürbüz

özn൴tel൴kler൴n elde ed൴lmes൴ sağlanmıştır. Elde ed൴len özn൴tel൴kler൴n daha etk൴l൴ olab൴lmes൴

൴ç൴n tesp൴t ed൴len yüzler n൴reng൴ noktaları kullanılarak h൴zalanmıştır. Gen൴şlet൴lm൴ş

Cohn-Kanade ver൴ kümes൴ kullanılarak gerçekleşt൴r൴len deneylerde geometr൴k ve HOG

özn൴tel൴kler൴yle %88 g൴b൴ b൴r doğruluk sev൴yes൴ne ulaşılırken; FHOG özn൴tel൴kler൴ ൴le %93

doğruluk değerler൴ne ulaşılmıştır.

Gelecek çalışmalarda FHOG hücreler൴nden elde ed൴len yerel özn൴tel൴kler arasından

seç൴m yapılarak daha yüksek doğruluk sev൴yeler൴n൴n elde ed൴lmes൴ hedeflenmekted൴r. Bununla

beraber görünüm tabanlı özn൴tel൴klerle beraber, yüz tanımadak൴ d൴ğer b൴r özn൴tel൴k t൴p൴ olan

geometr൴k özn൴tel൴kler൴n b൴rleşt൴r൴lmes൴yle de denemeler yapılması planlanmaktadır.
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