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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

INSANIN YUZ MIMIKLERINDEN DURUM ANALIZI YAPMA

Biisra EMEK SOYLU

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Yiiz mimikleri, kisiler arasi iliskilerde 6nemli rol oynayan, sozlii olmayan evrensel
isaretlerdir. Insanlar konusmalarinin belirli bir bdliimiinii vurgulamak ve duygularmi
gostermek i¢in mimiklerini kullanirlar. Insanoglu bu mimikleri kavramada herhangi bir
zorluk ¢ekmezken, bu durum makineler i¢in gecerli olmayip, halen daha basarili ve
daha giivenilir mimik tanima sistemleri iizerinde ¢esitli aragtirmalar yapilmaktadir.

Yapilan tezin amaci, insana ait gesitli yiiz resimlerinden mimik durum analizi
yapmaktir. Yiz mimikleri i¢in ‘mutlu’, “izgin’, ‘korkmus’, ‘sinirli’, ‘saskin’,
‘igrenmis’, notr’ olmak iizere yedi adet evrensel mimik kullanilmistir. Yapilan ¢alisma
dort ana boliim olarak incelenebilir:

1. Resmin 6n islemlerden gegirilmesi: Yiiz mimik analizinde goriintiilerin bilgisayar
tarafindan islenebilecek sayisal veriler haline doniistiiriilmesi gerekmektedir. Sayisal
verilerin anlamlandirilmast i¢in bu sayisal veriler goriintii islemenin temel
adimlarindan gecirilmistir.

2. Yz tespiti: Analiz yapilacak resimden sadece yiiziin tespit edilip, diger faktorlerin
(6rnegin, sag, boyun vs.) ¢ikarilmasi ¢alisma zamanini olumlu etkileyecektir. Viola
ve Jones algoritmasi kullanilarak resimden yiiz tespit edilmis, dikdortgen ile yiiz
kirpilmistir.

3. Gelistirilen birinci yaklasimda HOG yontemi kullanilarak 6znitelikler g¢ikarilmas,
DVM ile siniflandirma yapilmistir.

4. Gelistirilen ikinci yaklasimda Derin 6grenmenin Ozellesmis bir modeli olan
‘Konvoliisyonel Sinir Aglari’ ile 6znitelikler ¢ikarilip, bu 6znitelikler yedi mimik
siifindan birine siniflandirilmistir. Daha sonra bu iki yaklasim karsilagtirilmistir.

Temmuz 2017, 93 sayfa
Anahtar Kelimeler: Viola ve Jones, HOG, DVM, derin 6grenme, 6znitelik.



ABSTRACT

Master Thesis
MAKING SITUATION ANALYSIS FROM HUMAN FACIAL GESTURES

Biisra EMEK SOYLU

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Facial gestures are universal, non-verbal signs play an important role in interpersonal
relationships. People use gestures to emphasize a specific part of their speech and to
show their emotions. While human beings do not have any difficulty in the concept of
these gestures, this does not apply to machines, but various researches are still being
carried out on more successful and more reliable mimic recognition systems.

The aim of the thesis is to detect facial gestures from various face pictures belonging to
human. Seven different mimic classes were defined for facial gestures: ‘happy’, ‘sad’,
‘frightened’, ‘angry’, ‘surprised’, ‘disgusted’, ‘neutral’. The work to be done can be
examined in four main sections:

1. Pre-processing of face pictures: In face gesture analysis, images must be
transformed into numerical data that can be processed by computer. For the
interpretation of numerical data, these numerical data must be passed through the
basic steps of image processing.

2. Face detection: Determining only the face from the image to be analyzed and
removing other factors (e.g. hair, neck, etc.) will seriously affect the working time.
Viola and Jones algorithm was used to detect the face from the pictures and crop the
face with a rectangle.

3. In the first approach to be developed, features were extracted by using ‘Histogram
of Oriented Gradients” method and classified with ‘Support Vector Machines’.

4. The second approach to be developed is to extract the features with the Deep
Learning Model ‘Convolutional Neural Networks’ and classify them into one of
seven mimic classes. These two approaches were compared.

July 2017, 93 pages
Key Words: Viola and Jones, HOG, SVM, deep learning, feature.
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1. GIRIS

Mimikler, aksiyel kaslarin kasilmasi ve goz kapaklari, kaslar, burun, dudak ve ten
dokusu gibi yiize ait Ozniteliklerin gecici olarak deforme olmasiyla ¢ikar. Kas

aktivitelerine iligskin bu tipik degisiklikler birkag saniye siirer.

Yiz mimikleri iletisim sirasinda bir kisinin psikolojik durumunu anlamadaki en
belirleyici, giiclii, dogal ve sozlii olmayan evrensel isaretlerdir. Psikolog Mehrabian’e
(1968) gore konusulan sdzciiklerin anlaminin yani mesajin bir biitiin olarak konusmaya
orani yalnizca % 7, ses tonlamasinin etkisi % 38°dir. Buna karsilik yliz mimikleri etkili
iletisime %55 oraninda katkida bulunur. Bu da mimiklerin insan iletisiminde 6nemli bir

rol oynadigin1 gostermektedir.

Teknolojinin  gelisimiyle birlikte, bilgisayarlar yasam ve c¢alisma alanlarinin
vazgecilmez bir parcasi haline gelmeye baslamis ve daha cok insanla daha fazla
etkilesime gecmistir. Bu yiizden insanlarla etkin bir sekilde etkilesim kurmak igin,
bilgisayarlarin da yiiz mimiklerini tanima kabiliyeti kazanmasi beklenmistir. Bilim
adamlar1 farkli, karmagik kosullarda bile mimikleri kolayca taniyabilecek kadar
sofistike olan insan beynini taklit ederek ‘Yiiz Mimikleri Durum Analiz’ teknikleri
gelistirmislerdir. Yiiz mimik analizinin amaci; yliz hareketlerini ve ylize ait 6znitelik
degisikliklerini gorsel bilgilerden otomatik olarak analiz etmek ve tamimaktir (Zeng vd.
2009). Nihayetinde giiniimiizde gelinen noktada yiiz mimik analizinin amaci; goriintii
isleme ve insan-bilgisayar etkilesimi (Pantic ve Rothkrantz 2003) alaninda dogal
etkilesimleri gerceklestirecek, minimum hata verecek bir sistem gelistirmektir. Bu
alanda eger bilgisayar kullanicilarin mimiklerini algilayabiliyorsa ve bu mimiklerin
yardimiyla niyetlerini anlayabiliyorsa, sistemin kullanicilara dogru yanit verebilmesi ve

oOneriler dogrultusunda yardimer olmasi kolaylasir.

Yiiz mimikleri durum analizi, genis uygulama olanaklar1 nedeniyle bilgisayarda gérme
ve makine 6grenme alaninda ¢ok aktif ve acik arastirma alanidir. Mimik tanimaya olan

ilginin birgok sebebi vardir. Bunlardan en 6nemlileri; yapay zekad ve Oriintli tanimanin



gelisimi, yliz tespiti, yiiz izleme, yiiz tanima gibi ilgili aragtirma alanlarinda yapilan

ilerlemeler ve nispeten ucuz hesaplama giicliniin mevcut olmasidir.

Akilli bir makinenin insan mimiklerini tamima kabiliyeti, bir kisinin digerine karsi
yansittigi benzer niyetleri daha kolay anlama, yorumlama, bunlara en hatasiz sekilde
cevap verme yetisine sahip olmasi demektir. Bu, insan bilgisayar iletisiminde; 6grenme
ortami, eglence, miisteri hizmetleri, bilgisayar oyunlari, glivenlik, egitici yazilimlar gibi
uygulamalara katkida bulunur. Yiiz mimikleri tanima sistemlerinin animasyonlar,
psikiyatri, egitim yazilimlari, hassas miizik, tip bilimi, adli tip, cezai miilakat, kolluk
kuvvetleri, otomatik 6zel ders sistemleri vb. gibi bircok farkli alanda uygulamalar

bulunmaktadir.

1.1 Yiiz Mimik Analizinin Tarihcesi

Yiiz mimik analizinin temeli on dokuzuncu yiizyilda atilmistir. Darwin (1872) eserinde,
tim insanlarin ve hatta hayvanlarin da, duygularin1 benzer davranislarla belli ettigini
iddia etmistir. Bu eser igin beraber g¢alistigi bilim insami Fransiz Doktor Duchenne,
insan yiiziiniin 60’tan fazla duyguyu iletebildigini ve her birinin ayr1 bir kas seti
gerektirdigini sdylemistir. Darwin ise yliz kaslarinin beraber ¢alisarak sadece birka¢ ana
duyguyu disa vurdugunu savunmustur. Duchenne, savin1 kanitlamak igin
katilimcilarina, yiizlerinde sabit bir kasilma yaratacak kadar elektrik akimi vermis ve
belirli kaslar1 kasarak ‘6zgiin’ oldugunu disiindiigii 60 duygu ifadesi yaratmis ve
bunlar1 fotograflamistir. Darwin ise, kendi evinde yaptigi bir deneyle bu ifadelerin
insanlar tarafindan algilanip algilanmadigim 6lgmeye girismistir. Insanlar, elektrik
akimi yardimiyla yaratilmig duygular i¢inden sadece evrensel ve ortak olan 6 duyguyu
tantyabilmislerdir. Geri kalan fotograflardaki ifadelere ¢ogu kisi tarafindan anlam
verilememis Yya da farkli yorumlar yapilmistir (http://www.uplifers.com 2017).
Amerikan Psikolog Ekman ve Friesen (1971) alti temel duyguyu tanimlamislardir:
mutluluk, tzintl, korku, tiksinti, siirpriz ve O6fke. Ekman (1978) Darwin’in ve
Duchenne’in arastirmalarini temel aldigi, ylizdeki mikro ifadelere dayanarak insan
duygularint okumaya yonelik kodlu yaklasim; Yiiz Hareket Kodlama Sistemi (FACS)

adin1 verdigi ¢calismasini sunmustur. Bu sistem yiiz hareketlerini tanimlamak i¢in yiizii



bir dizi Eylem Birimi (AU) olarak bolmiistiir. Suwa vd. (1978) bir goriintii dizisinden
otomatik mimik analizine iligskin bir 6n arastirma sunmuslardir. Mase ve Pentland
(1991), FACS hareketini belirlemek i¢in 8 yonlii optik akis degisimi kullanmislardir.
2005 yillarina kadar ¢ogu mimik tanima 2 boyutlu statik goriintiilere dayanmaktaydi.
Qin ve Zeng-fu (2005) Bilim ve Teknoloji Universitesi bilim insanlari, mimik tanima
yontemini temel alan bir 3 boyutlu yiiz modelini 6ne siirmiislerdir. Bahsedilen bu
caligmalar yiiz mimik analizi i¢in doniim noktalar1 olmustur. Giiniimiize kadar yiiz

mimik analizi i¢in ¢esitli yontemler uygulanarak gelistirilmistir (Bkz. B6liim 2).

1.2 Onerilen Yaklasim

Son yillarda, insan-bilgisayar etkilesim sistemlerinin (Pantic ve Rothkrantz 2003)
tasariminda yiiz mimiklerinin 6nemi nedeniyle, farkli yaklasimlar 6ne siiriilmiis, birgok
makine Ogrenme algoritmast gelistirilmistir. Bu tez kapsaminda, insanin icinde
bulunabilecegi ‘mutlu’, ‘tzgiin’, ‘sinirli’, ‘korkmus’, ‘tiksinmis’, ‘saskin’ ve ‘notr’
olmak {izere 7 adet mimik durumununiki tiir analizi gerceklestirilecek ve bu iki yontem
karsilastirilacaktir. Bu yaklasimlardan once 6n islemler yapilarak goriintiiler islem
yapilmaya hazir hale getirilecektir. Ilk olarak Viola ve Jones algoritmasi ile iizerinde
calisilacak yiiz resimlerinden sadece yiiz bolgesi ¢ikarilacaktir. Daha sonra elde edilen
gorlntiiler bir sonraki adimlarin daha hizli ve basarili olmasi i¢in normallestirilecektir.
Bu amag dogrultusunda yapilan ilk analiz sistemi HOG-DVM tabanli yiiz mimik durum
analizidir. Her bir mimik i¢in alinan bu sabit goriintiilerin 6znitelikleri klasik bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi olan Histogram of Oriented Gradients (HOG) kullanilarak
mimikleri temsil eden en iyi 6znitelik kiimeleri olusturulacaktir. Temel Oriintii isleme
asamalarindan Ozellik ¢ikarma islemi, tiim Oriintiilerin belirli siniflandiricilara tabi
tutulmadan 6nce kars1 karsiya kaldig bir islemdir ve dogru yapilmasi ¢alismanin basari
oranint dogrudan etkileyecektir. Secilen Oznitelik kiimeleri 6znitelik se¢gme
algoritmalarindan yine klasik bir yontem olan Destek Vektor Makineleri (DVM) ile 7

adet mimik sinifindan birine siniflandirilacaktir.

Gelistirilecek ikinci sistem yakin zamanda oldukg¢a sik kullanilan derin 6grenme ile

mimik durum analizi gergeklestirilecektir. Bu yontemde derin 6grenmenin 6zellesmis



bir yapisi olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip yine bu
aglarla siniflandirma yapilacaktir. Sonugta gelistirilecek bu iki sistem ile bir basart orani

cikarilip, bu iki yontem karsilagtirilacaktir.

1.3 Yiiz Mimik Tanima Sisteminde Zorluklar

Her insanin goriiniimii yas, 1rk, cinsiyet gibi kavramlara bagl olarak degisebilmektedir.
Fakat yiiz mimikleri evrenseldir ve insanlar birbirlerinin duygularini mimikler sayesinde
kolayca anlayabilmektedir. Bununla birlikte, temel yiiz mimigini farkli kisiler arasinda
smiflandirmak bilgisayarda gérme sistemi igin zorlu bir gérevdir. Yiiz mimiklerinin bir

bilgisayar sistemi i¢in taninmasi ile ilgili zorluklar, agagidaki etkenlere baglanabilir:

Poz: Yiizlin goriintiileri, 6nden veya yandan yiiz duruslarina bagli olarak degisir. Yiiz,
farkli bir agiya sahip olabilir; bu nedenle, g6z veya burun gibi yiiz 6zelliklerinin bir
kismi1 veya tamami kapanabilir. Bu zorlugun iistesinden gelmek icin ¢evirme, dondiirme

ve Olgekleme gibi iyi 6n isleme tekniklerini uygulanabilir.

Sekil 1.1 Bir goriintiiniin farkli pozlardaki hali (Khatri vd. 2014)

Gizleme (Occlusion): Bir goriintiide yiiziin, bagka yiizler, yiiz maskesi, sag, gozliik gibi
baska nesneler tarafindan kismen tikanmasi mimiklerin Ozniteliklerinin ¢ikarmasi

asamasinda zorluk yaratacaktir.



Sekil 1.2 Engellenmis goriintiiler

Aydinlatma: Goriintiilerin farkli 1s1klarla ¢ekilmesi, bazi resimlerin oldukca fazla 1sikta
olup, bazi resimlerin yetersiz 151k almasi gibi faktorler sebebiyle genellikle mimik
Oznitelikleri hatali olarak algilanmaktadir. Bu durumda yiiz mimiginin tanima orani

diisiik ¢ikacaktir.

Sekil 1.3 Bir goriintiiniin farkli 1g1klandirilmast

Goriintiideki bu aydinlatma degisimini telafi etmek icin, DCT normallestirme,
histogram esitleme, sira normallestirme gibi goriintii 6n isleme yontemleri 6znitelik

c¢ikarimi 6ncesinde uygulanabilir (Khatri vd. 2014).

1.4 Genel Cerceve

Tezin ikinci boliimiinde yiiz mimikleri tanima sistem yaklasimlari kategorize edilmis ve

literatiirde bu yaklagimlarla ilgili yapilan ¢aligsmalar 6zetlenmistir.

Uciincii kisimda proje kapsaminda gergeklestirilen 6n adimlardan ve Viola ve Jones
algoritmasi ile yiiz tespitinden bahsedilmis, ele alinan iki yliz mimik tanima sistemi

yaklasimi detayli bir sekilde incelenmistir.



Dordiincii boliimde bu iki sistem karsilastirilmis deneysel sonuglar tartisilmistir.

Sonu¢ boliimiinde tez kapsaminda gelistirilen yaklasimlar 6zetlenmis, gelecekte bu

caligmayla ilgili 6nerilerden bahsedilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Bu bolimde, insan yiiz mimiklerinden durum analizi yapma yaklasimlari 6znitelik
cikarma yontemlerine ve siniflandirma yontemlerine gore kategorize edilmis ve bu
konuyla ilgili daha 6nceden yapilan ¢alismalardan kisaca bahsedilmistir. Fakat yapilan
arastirmalara gore Oznitelik ¢ikarma yontemlerini ve siniflandirma yontemlerini Kesin
bir gruba dahil etmek miimkiin degildir. Ornegin; Principal Component Analysis (PCA)
Oznitelik ¢ikarma yontemi goriinlim tabanli yaklasimlarda kullanilir beyan1 dogru
degildir. Cilinkii PCA goriiniim tabanli yaklasimda kullanildigi gibi 6znitelik tabanli
yaklasimda da kullanilmaktadir. Bu yiizden yiliz mimikleri analiz yaklagimlar literatiir

calismasi metot bazli degil yaklagim bazli incelenmistir.

Hareket Tabanl

Yeral/Oznitelik

Tabanl

Gelenekzel

Yontemler Hibrit Tabanl

4

Bltdncil/Garindm

Tabanl

Model Tabanli

Makine Ogrenmesi

o Otomatik
Kodlayicilar

- Boltzmann
Makineleri

Derin Odrenme Kisith Boltzmann
Tabanh Makineleri

h 4
h 4
h 4

Yapay Sinir Adlar

Derin inang
Adlar

h 4

.| Konvoliisyonel
Sinir Aglar

Sekil 2.1 Yiiz mimikleri durum analizi yaklagimlari



Bu kisimda yiiz mimik tanima sistem yaklagimlari iki ana kategoriye ayrilmistir:
geleneksel yontemler ve yapay sinir aglari. Geleneksel yontemler ise iki temel
yaklasima ayrilmaktadir: yerel veya Oznitelik tabanli yaklasimlar, biitiinciil veya
gorliniim tabanli yaklasimlar. Bu ana yaklasimlar ise, hibrit tabanli yaklasimlar, model
tabanli yaklasimlar, hareket tabanli yaklagimlar olarak yeniden kategorilestirilmistir.
Diger yandan son zamanlarda daha aktif kullanilan yapay sinir aglarinin altinda derin
O0grenme tabanli yaklasimlar incelenmistir. Derin 6grenme tabanli yaklagimlardan ise
otomatik kodlayicilar, Boltzmann makineleri, kisitli Boltzmann makineleri, derin inang

aglar1 ve konvoliisyonel sinir aglari incelenmistir.

2.1 Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, “bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin, genellikle insana
0zgl nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam ¢ikartma, genelleme ve ge¢mis
deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iligkin gorevleri yerine getirme
yetenegidir” (Nabiyev 2010). Yapay zeka alaninda yapilan ilk ¢calismada “Bilgisayarlar
diistinebilir mi?” sorusuna agiklik getirmek isteyen Turing (1950) sorularin ve
yanitlarinin tuglar ve ekran araciligiyla yapildigi bir soru yanit oyununda, cevaplari
kontrol ederek, bu yanitlarin sahibinin makine veya insan oldugunu anlamasini saglayan
bir test gelistirmistir. Boylece bir makinenin diisiinmesi ile ilgili ag¢iklamalarin

mantiksal olarak miimkiin olup olmadigini arastirmistir.

Makine dgrenmesi, belirli bir gorevi yerine getirmek i¢in, gegmisteki verileri kullanarak
gelecek i¢in tahminlerde bulunan, gorevi nasil yerine getirecegine dair Ogrenme
yetenegi kazandirilmig, biiyiik miktarlarda veri ve algoritma kullanan egitilmis makine
uygulamalari olup yapay zekanin bir alt dalidir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan biri
Samuel (1959) makine 6grenme yontemi ile gelistirdigi bir dama oyunudur. Calismada
dama oyununun bir bilgisayar tarafindan programlanabilip ger¢ek diinya uygulamasi

gibi oynamay1 6grenmesi icin iki adet makine 6grenme teknigi gelistirilmistir.

Makine Ogrenmesi temelde gozetimli (supervised) ve gozetimsiz (unsupervised)

ogrenme olmak tizere iki gruba ayrilir.



o Gozetimli 68renme

Secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin
bir kism1 modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi igin
ayrilir. Modelin 0grenilmesi, 6grenim kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra,

test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir (Lektemur 2017).

Bu calismada gelistirilen her iki sistemde de gozetimli 68renme s6z konusudur. Tim
resimlerin bir kismi egitim igin bir kismi test i¢in ayrilmistir. Egitim resimleri ise,

“lizglin”, “mutlu” vs. olarak gruplara ayrilip etiketlenmistir. Daha sonra test resimleri ile

egitilmis resimler test edilmis ve dogruluk derecesi belirlenmistir.

e Gozetimsiz 6grenme

Verilerin izlenmesi ve bu orneklerin ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket
ederek smiflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir (Lektemur 2017). Burada mevcut
verilerin 6zelliklerine gore kiimeleme ve boyutsal azaltim ydntemi ile belli gruplar

olusturan 6grenme seklidir.

Bu o6grenme seklinde bu gruplama resmin “lizglin®, “mutlu” vs. oldugunu
bilemeyecektir, ancak 6rnek bir resim verildiginde bunun hangi kiimeleme igerisinde

oldugunu bularak benzerlerini getirebilir.

Glintimiizde farkinda olmadan bircok alanda makine oOgrenme teknolojisi
kullanilmaktadir. Makine 6grenme sistemleri, web aramalarindan sosyal aglardaki icerik
filtrelemesine, e-ticaret web sitelerindeki Onerilere, kameralar ve akilli telefonlar gibi
tiikketici tirtinlerinde giderek artan bir biiyiimeye ve saglik alaninda hastaliklarin daha 1yi
anlasilabilmesini saglayan birgok gelisim ile modern toplumun bir¢ok yoniinii
giiclendirmektedir. Ayrica goriintiideki nesneleri tanimlamak, konusmayr metne

doniistiirmek, haber 6gelerini, kullanicilarin ilgi alanina giren yayinlar1 veya iirtinleri



eslestirmek ve ilgili arama sonuglarini se¢mek icin kullanilir. Yine saglik alaninda gen

ve DNA dizilisi gibi bilgilerin islenmesinde de bu sistem kullanilmaktadir.

2.1 Geleneksel Yontemler

Temel bilesenler analizi, gabor dalgaciklari, lineer ayrik analizi, yerel ikili 6riintii gibi
algoritmalar ¢ok eskilerden ortaya atilan, c¢ikarildigi anda ses getiren basarili
algoritmalardir. Fakat her biri digerinin eksigini tamamlamak i¢in c¢ikarilan bu
algoritmalar dizisine yeni algoritmalar eklenmektedir. Bu kisimda yiiz mimikleri tanima
sistemleri Oznitelik ¢ikarma asamasinda klasik algoritmalarla yapilan g¢alismalardan

bahsedilmistir.

e Oznitelik ¢ikarma

Yiize ait 6znitelikler, kaslar, gozler, burun ve agzin belirgin 6zellikleridir. Mimikler, bu
ozniteliklerin bi¢cimsizlesmesi ile olusur ve yiizde gegici olarak goriiniir. Basarili bir yiiz
mimik tanima sistemi icin en kritik konu, saglam ve etkin bir yiiz 6znitelik tanimlayicisi
tasarlamak ve Oznitelik g¢ikarmaktir. Bu asamada kullanilan teknik, yiiz mimikleri
tanima sisteminin basarisini etkilemektedir. Saglam ve etkili 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in
bircok yaklasim, algoritma gelistirilmistir. Kumari vd. (2015), yiiz Ozniteliklerini

¢ikarmak i¢in kullanilan en popiiler tekniklerden bahsetmislerdir.

2.1.1 Yerel/Oznitelik tabanh yaklagimlar

Oznitelik tabanli ydntemde ele almacak goriintii; nokta, egri vb. gibi geometrik
parametreler yardimi ile temsil edilir. Bu temsil, gozler, burun, kulaklar, agiz vb. gibi
yiizlin farkli bilesenlerinin bulunmasi ve bunlarmn ilgili konumlarinin yer degisimlerinin
Olgiilmesi seklindedir. Yiiz geometrisini temsil eden yiize ait bu bilesenler, mimik
oznitelik vektorleri olusturmak i¢in ¢ikarilir. Yani genellikle yiiz bolgesi analizlerinde

Oznitelik Ol¢limiiniin gorevi; 6nemli nokta bulma ve izleme ile baglantilidir. Yiiz
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goriintiilerinde ylize ait Oznitelik noktalarinin yerinin saptanmasi, ¢ok sayida yiiz

goriintlislinlin yorumlanma goérevi i¢in 6nemli bir agamadir.

Gizatdinova ve Surakka (2006) calismalarinda, kas, goz, burun alti ve agiz bolgesi
olmak lizere 4 adet Onemli yiiz noktalarini tespit edip isaretlenmistir. Daha Once
Golovan (2000) &nerdigi metot iizerinden iki iyilestirme yapilmistir. ilk iyilestirme,
gorlintlinlin  kenar haritalarin1  olusturmak icin kullanilan y6nlii kenar sayisinin
azaltilmasidir. Bu azaltma, yontemin hesaplama yiikiinii azaltmistir. Ikinci iyilestirme,
yiizlin isaretlenen 6nemli yerlerinin yonelim modelinin olusturulmasidir. Bu model,

goriintlide isaretlenmis noktanin varligin1 dogrulamak i¢in kullanilmistir.

_, ‘ =/ :

Notr Uzgtin Korkmus Sinirli Saskin igrenmis

Sekil 2.2 Facial Affect veritabanindaki resimler {izerinde 6nemli yiiz noktalarinin ve bu
nokta kiimelerinin merkezlerinin isaretlenmesi (Gizatdinova ve Surakka 2006)

Elde edilen sonuglar, goriintiiniin kenar haritalarini olugturmak i¢in yonlii kenarlarin
temel Oznitelik olarak seg¢ilmesinin, yiiz mimikleri ve goriintli boyutundaki degisimlere
bakilmaksizin goz tespiti i¢in belirli bir aralikta degismezlik sagladigini ortaya
koymustur. Bununla birlikte, alt yiiziin 6nemli noktalarin1 saptamak mimik ve goriintii
boyutundaki degisikliklerden etkilenmistir. Mimik degisikligi ve goriintii boyutundaki
azalma agiz ve burun bolgelerinin ortalama algilama oranlarini sirasiyla % 86 ve % 78’e

kadar diistirmiistiir.

Kotsia vd. (2007) ¢alismalarinda, yiiz mimikleri analizi i¢in, yiiz goriintiisiinden bir dizi
yiiz noktasi tespit ettikten sonra bir Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) takip cihaz
kullanmiglardir. Oznitelik olarak; birinci ve en biiyiik yogunluk cerceveleri arasindaki

diigim koordinatlarmin farkliliklar1 olarak tanimlanan belirli diigiimlerin geometrik yer

11



degistirmesi ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6znitelikler, hem alti temel yliz mimiklerini
tanimak icin kullanilan DVM simiflandiricisina hem de secilen yiiz eylem birimlerini
smiflandiran Facial Action Unit (FAU) algilayicisina girdi olmustur. Cohn Kanade
(CK) veri tabaninda test edilen sonuglara gére, DVM’leri kullanarak yiiz mimiklerinin
tanima bagar1 oran1 FAU algilamaya dayali yiiz mimikleri tanima basar1 oranindan fazla

cikmustir.

Oznitelik tabanli yiiz mimikleri tanima yaklasimlarinda, herhangi yiiz doku bilgisi
alinmadan, yalnizca yiiz goriintii dizisinden ¢ikarilan geometrik bilgiler kullanilarak

gerceklestirilir.

Ghimire ve Lee (2013) ¢alismalarinda, dinamik yiiz mimiklerini tanimak i¢in kademeli
geometrik dznitelikler ¢cikarmislardir. Onerilen yiiz mimik tanima sistemi, ilk cercevede
yiiz yer isaretlerini baglatmak igin elastik demet grafigi kullanan tam otomatik bir
sistemdir. Daha sonra bu Oznitelikleri ¢oklu smif AdaBoost ve DVM ile
smiflandirmislar ve bu iki yontemi karsilagtirmiglardir. Nihayetinde CK+ yiiz mimik
veritabanindaki sonuglara gore, DVM AdaBoost metodundan daha iyi tanima basarisi

elde etmistir.

2.1.2 Biitiinciil/Goriiniim tabanh yaklasimlar

Yiiz goriintiisii biitlin bir birim olarak gosterilebiliyorsa buna biitlinsel gdsterim
denmektedir. Goriiniim 6znitelikleri; kirisik, ¢ikinti ve ¢izgi gibi yiiziin ten dokusunu
temsil ederler. Gorlinlim tabanli yaklagimlar bir 6znitelik vektorii ¢ikarmak igin tiim

yiize uygulanir ve dolayisiyla ayrintili bilgi verir.

Gortiniim tabanli yontemlerde, 6znitelik bilesenlerin sekli veya ilgili uzaklig1 yerine
piksel degerlerine 6nem verilir. Bir bagka deyisle; bu yontemde temsil i¢in uzaysal
noktalar kullanmak yerine, piksellerin yogunluk, histogram gibi hareket parametreleri

kullanilir. Bu parametreler, yiiziin ilgili bolgelerinin zaman ve renklerine gore degisir.
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Bartlett vd. (2004) ¢alismalarinda, yiiz mimikleri tanima problemine uygulanan, DVM
ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA) gibi makine 6grenme yontemlerinin sistematik
bir karsilastirmasini sunmuslardir. Bu ¢alismalarinda sistemi tamamen otomatik yiiz
hareket kodlamasina uygulamislardir. Bu, kizilotesi gbéz pozisyon sinyali olmadan
goriintiilerin tam otomatik Facial Action Code System (FACS) kodlamasi igin bilinen
ilk sistemdir. Gabor filtrelerinin bir alt kiimesini segerek ve daha sonra segilen filtrelerin

ciktilar1 tizerinde DVM egitilerek elde edilen sonug daha 1yi ¢ikmustir.

Whitehill ve Omlin (2006) c¢alismalarinda, FACS eylem birimlerini (AU)
simiflandirmak i¢in Haar oOzniteliklerini ve Adaboost algoritmasini incelemislerdir.
Gabor 6zniteliklerinin DVM ile siniflandirmanin en son teknoloji yontemine kiyasla, bu
yeni yaklagimin tanima dogrulugu ve islem siiresi degerlendirilmistir. CK mimik
veritaban1 {izerindeki deneysel sonuglara gore, Haar+Adaboost metodu standart
Gabor+DVM metodu ile benzer AU tanima dogruluguna ulasmistir, ancak birkag

diizenle daha hizli performans gdstermistir.

Lien vd. (2008) calismalarinda, diisiik c¢oziiniirlikli goriintilerde alti gesit yliiz
mimiklerini (6fke, korku, mutluluk, nétr, iizlintii ve siirpriz) tanimlamak icin "mimik
gecisi" adi verilen yeni bir goriinim tabanli mimik tanima yontemi Onermislerdir.
Calismalarinda, arttirilmis agag siniflandiricilart ve sablon eslestirmesi, yliz mimiklerini
karakterize edebilen etkili yiiz bodlgesini bulmak ve kirpmak i¢in kullanilmistir.
Ardindan, goriintiileri bir dizi mimik gec¢is matrisi araciligiyla doniistiiren yiiz
mimikleri, yiiz mimiklerini tanimlamak i¢in gercek yiiz goriintiileriyle eslestirilmistir.
Buna ek olarak, gozlerin ve agzin konumlandirilmasini iyilestirmek i¢in aydinlatma
karsilama projeksiyon yontemi, sablon eslestirme ve Hough doniistimii kullanilmistir.
Mimik doniigiim islemi i¢in gozlerin ve agzin konumlarina gore etkili yiiz bdlgesi
cikarilmistir. Onerilen sistem, yiiz mimiklerini her cerceve igin 0.24 saniye hiziyla ve %

86’nin iizerinde dogrulukla tantyabilmistir.

Ahmed vd. (2014), kisiden bagimsiz yiiz mimikleri tanima i¢in, LBP’in sinirlarini asan,
Compound Local Binary Pattern (CLBP) ile yapilandirilmis saglam bir yiiz 6znitelik

tamimlayicist sunmuslardir. Onerilen yontem, iki gri deger arasindaki farkin biiyiikliigii
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bilgisini orijinal LBP deseniyle birlestiren bir kodlama semasini kullanir ve bu nedenle,
LBP’nin tutarli olamadigi bazi durumlari iyilestirir. Onerilen yontemin tanima
performansi, DVM siniflandiricis1 ile CK ve JAFFE veritaban1 kullanilarak
degerlendirilmistir. Prototipik mimiklerle yapilan deneysel sonuglar, CLBP 6znitelik
tanimlayicisinin, bazi iyi bilinen goriiniim tabanli yontemlerden daha iyi performans
gosteren, yliksek ayrimcilik becerisine sahip, etkin ve verimli bir yaklasim sagladigini

gostermektedir.

2.1.3 Hareket tabanh yaklasimlar

Oznitelik tabanli yaklasima gére en énemli adim; bir yiize ait yogun noktalar kiimesini
izlemek ve yerellestirmektir. Yogunluk oOlglimii, piksel degisimi miktarin1 gdsteren
onemli bir faktordiir. Cogu geometrik 6znitelik tabanl yaklasimlar yogun yiiz noktasi
kiimesini izlemek i¢in optik akis veya sekil ve gri tonlama bilgilerinin istatistiksel
modeli olan Aktif Goriinim Modeli (AGM) gibi yontemler kullanirlar. Bu yiiz yer
isaretlerinin yerleri daha sonra yiize ait 6zniteliklerin seklini ve mimik degistikce ylize
ait Ozniteliklerin hareketini ¢ikarmak icin hareket tabanli yaklagim denilen farkli

yollarla kullanilir.

Farkl1 aragtirmacilarin hareket tabanli yaklagimlara katilimi soyledir:

Yacoob ve Davis (1996), goriintii dizilerinden 6 adet evrensel yiiz mimiklerinin
taninmasi i¢in yiiz dinamiklerinin analizi ve gdsterimi i¢in bir yaklasim sunmuslardir.
Algoritma, insan yliz mimiklerinden kaynaklanan hareketlerin yoniinii belirlemek igin
optik akis hesaplamasini kullanmaktadir. Bu yaklasim, yiiziin ana bdolgelerinin nitel
olarak izlenmesine ve yiiksek yogunluk gradyan noktalarinda akis hesaplamasina
dayanmaktadir. Metot bir laboratuar ortaminda 30 kisi ile test edilmistir ve o zamanki

kosullara gore iyi bir siniflandirma bagarisi elde edilmistir.
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Sinirli Igrenmis

Sekil 2.3 Yiiz mimikleri optik akis hesaplamasi

Dai vd. (2000) c¢alismalarinda, yiiz hareketlerini ¢ikarmak ve konugsma yetenegi
olmayan kisilerin mimiklerini tanimak icin bir metot gelistirmislerdir. Onerilen
yontemde, yiiz hareketlerine karsilik gelen goriintii dizisinin optik akis1 hesaplanmistir.
Agiz ve gz bolgesindeki S ve Y koordinat ekseni iizerindeki optik akis projeksiyon
histogramina dayanarak, yiiz mimiklerinin hareket 6znitelikleri yliz mimiklerinin ortak
bellek modelini olusturmak i¢in ¢ikarilmistir. Bu modelden yararlanarak yiiz mimikleri

taninmistir.

2.1.4 Model tabanh yaklasimlar

Su ana kadar 2B statik goriintii ile yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir ve YMA i¢in iyi
tanima oranlar1 elde edilmistir. Fakat 3B kafa pozisyonu degistiginde mimikleri
tanimada yiize ait Ozniteliklerin sekillendirilmesi en zorlu olaylardir. Ciinkii yiiz
hareketleri statik yiiz Ozniteliklerine konuldugunda yiiz mimiklerinin taninmasinda
sorun ortaya ¢ikar. Cogu arastirmact model tabanli yaklasimlara odaklanmistir ¢iinkii bu
yaklagimlar yiize ait 6znitelik geometrisi hakkinda 6zlii bilgiler verir (Kotsia ve Pitas
2007).

Huang vd. (1999) c¢alismalarinda, yiiz mimikleri Ozniteliklerini bulmak igin nokta
dagilim modeli ve gri seviye modelini uygulamiglardir. Ardindan yiiz 6znitelikleri
tizerindeki isaretlenmis belirli noktalarin konum degisimlerini 10 eylem parametresi ile
tanimlanmistir. Bu parametrelerin boyutlarini iki boyuta indirgemek ve tanima siirecini
basitlestirmek i¢in eylem parametreleri iizerinde analiz yapmislardir. Yaptiklari sistem,
yiiz Ozniteliklerinin kontur degisimini dogru bir sekilde izleyebilmistir, ancak tiim

eylem birimlerigikarilmis bilgiden tanimlayamamistir. Bu nedenle, yiiz mimiklerini
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etkili bir sekilde tanimlamak i¢in bazi eylem birimleri diger eylem parametreleri ile yer
degistirilmeye calisilmistir. Sonugta yaptiklart sistemin yliz mimiklerini etkin bir

sekilde taniyabilecegini gostermislerdir.

Goktirk vd. (2002) galismalarinda, YMA i¢in goriis agis1 Ve poz varyasyonundan
bagimsiz bir sekilde saglam yeni bir metot onermislerdir. Bu sistem monokiiler bir
video dizisinin her karesinden yiiz pozu ve seklini eszamanli ve saglam bir sekilde
¢ikarmak i¢in yeni bir 3B model tabanli takip cihazi kullanmistir. Bu ¢alismanin iki ana
katkis1 vardir. Birincisi, 3B takip yoluyla ¢ikarilan 3B bilgilerinin, genis doniislii ve
cevirisel kafa hareketlerine (kafa doniisiinde 90 dereceye kadar) ragmen saglam yiiz
mimik tanimanin miimkiin kildig1 gdsterilmistir. Ikincisi, DVM’sinin etkin bir
siniflandirma i¢in uygun bir ara¢ oldugu gosterilmistir. 5 farkli dinamik yiiz mimigi i¢in

% 91 tanima orani elde edilmistir.

Model tabanli metotlar morfolojik iglemler i¢in ¢ok yararlidir. Bunun nedeni, otomatik

yiiz tanima giiriiltiilii verileri ortadan kaldirmaktadir (Amberg vd. 2008).

Vretos vd. (2009) calismalarinda, Candide modelinin koseleri tizerinde 6z (eigen)
vektorleri bulmak i¢in PCA kullanarak YMA i¢in bir yontem sunmuslardir. Daha sonra,
yiiz mimiklerini smiflandirmak i¢in DVM’leri kullanmislardir. Sonuglar Onerilen
yontemin, model tabanli yiiz mimikleri tanimaya yonelik 1y1 bir yap1 oldugunu agikca
gostermektedir. Elde edilen yiiz mimikleri siiflandirma dogrulugu % 90°dir. Isletilen
Oznitelik alaninin en 6nemli avantaji, diizlem i¢i dondiirme, ¢cevirme ve dlgeklendirmede
dayanikli, sabit olmasidir. Fakat yontemin g¢ekirdek ve c¢ekirdek parametrelerine gore
DVM konfigiirasyonuna duyarli olmadigin1 da belirtmek gerekir; bu, yontemin iyi

genelleme niteliklerine sahip oldugunun bir gostergesidir.
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Sekil 2.4 Candide modeli

2.1.5 Hibrit tabanh yaklasimlar

Bazen tiim yiiziinbilgilerini kullanmak gereksizdir ¢iinkii bir tek mimigin ortaya ¢ikmasi
yiize ait tiim Oznitelikleri degistirmez; Ornegin, giilimseme mimigi tiim Oznitelikleri
etkilemez, sadece yanak ve dudak vb. goriiniimii etkiler. Bdylece, yerel tabanl
yaklasimlar biitiinsel temelli yaklagimlarin aksine yalnizca etkilenen yiiz 6zniteliklerini
islemek icin bir yol saglar. Bazen de yiiziin tam olarak ele alinmasi daha avantajli olup
goriiniim tabanli yontem Oznitelik tabanli yonteme goére daha basarili olmaktadir. Bu
noktada hibrit yaklasim adi verilen yontem isin i¢ine girmektedir. Hibrit tabanh
yaklasimlar hem Oznitelik tabanli hem de goriiniim tabanli yaklasimlar1 birlestirerek

daha iyi tanima orani elde edebilmektedir.

Zhang vd. (1998), yaptiklari yliz goriintiilerinden mimik tanima ¢alismasinda, iki tip
oznitelik ¢ikarma yaklasimini karsilastirmislardir. Ilki geometrik tabanli bir yaklasim
olup, yliz {izerindeki bir dizi referans noktalarin geometrik konumlar1 ¢ikarilmistir.
Ikincisi goriiniim tabanl yaklasim; referans noktalardaki cok lgekli ve cok yonlii gabor
dalgacik katsayilar1 kiimesi yiiz goriintiisiinden ¢ikarilmistir. Bunun i¢in iki katmanlh
perseptrona dayali bir mimari gelistirilmistir. Bu iki yaklasimm mimik tanima
performansinin  karsilastirilmas:  sonucu gabor dalgacik katsayilarinin  geometrik
konumlardan daha gii¢lii oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica, perseptronun ilk katmani
Oznitelik alaninin boyutsalligin1 dogrusal olmayan bir sekilde kiiciilttiigiinden, 1yi bir
mimik tanima orani elde etmek i¢in, makul bir gizli birim yani uygun boyut iizerinde

calismiglardir.
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Shinohara ve Otsu (2004), fisher agirlik haritalari (fisher weight map) ve Higher Order
Local Autocorrelation (HLAC) 6znitelikleri kullanarak bir yiiz mimikleri tanima sistemi
gelistirmiglerdir. Gelistirilen sistem, yerel/0znitelik tabanli ve gorlintii tabanl
yaklasimin birlestirildigi hibrit bir yaklasimdir. Bu calismada HLAC o6znitelikleri, bir
goriintlinlin her pikselinde hesaplanir. Bu 6zellikler, bir 6znitelik vektorii elde etmek
icin bir agirlik haritasi ile biitiinlestirilmistir. Fisher agirlik haritasi olarak adlandirilan
bu optimal agirlik haritasi, 6znitelik vektorlerinin fisher kriterini maksimize ederek
bulunur. Fisher diskriminant analizi, 6znitelik vektoriinden bir goriintiiyii tanimak i¢in
kullanilir. Yiiz mimigini tanima konusundaki deneylere gore, gelistirilen hibrit metodu
HLAC Oznitelik tabanli metot ve fisher yiiz metodundan daha iyi performans
gdstermistir. Onerilen yontem, diger yerel dznitelik tiirleri (6rn, gabor dalgacik, doku,
optik akis) ve daha karmasik ama giiglii siniflandirma yontemleri (6rn, Sinir aglari,

DVM, ¢ekirdek temelli fisher ayirma analizi) ile kullanilabilir.

Happy (2015) c¢alismasinda, sekil ve goriiniim ozniteliklerini birlestirerek hibrit bir
Oznitelik vektorii olusturan bir yaklasimi ele almaktadir. Goriiniim 6zellikleri olarak
Yerel ikili Oriintiiler (LBP) ve sekil tanimlayicilar1 olarak Pyramid of Histogram of
Gradients (PHOG) ¢ikarilmistir. Yiize ait 6nemli noktalar1 tespit ettikten sonra, aktif
pargalar (patch) yerellestirilmis ve bu pargalardan hibrit 6znitelikler hesaplanmustir.
Oznitelik ¢ikarmak igin tiim yiiz yerine yiiziin kiigiik pargalarmin kullanilmast,
hesaplama maliyetini diislirmiis ve smiflandirmada Ozniteliklerin asir1 uyumunu
onlemistir. LDA kullanilarak, 6zniteliklerin boyutlar1 azaltilmig ve daha sonra DVM
kullanilarak smiflandirilmistir. CK+ ve JAFFE veritabaninda yapilan sonuglara gore
PHOG sirastyla % 89.91, % 76.43 basari elde ederken, LBP sirasiyla % 60.54, % 55.71

elde etmistir.

Ghimire vd. (2017), alinan goriintiiden mimik tanimak i¢in DVM siniflandiricisi ile
goriinim ve geometrik Ozniteliklerin kombinasyonunu kullanan yeni bir yontem
onermislerdir. Onerilen yiiz mimikleri tanima sisteminin performansi, CK + yiiz mimik
veri setleri lizerinde test edilmistir. Genelde, yliz mimiklerinin taninmasi i¢in goriiniim
Oznitelikleri, yliz bolgesinin diizenli gridlere boliinmesi (biitiinciil gdsterim) ile

hesaplanir. Ancak, bu ¢aligmada tiim yiiz bolgesi belirli yerel alanlara boliinerek belirli
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goriinim Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Ayn1 zamanda geometrik Oznitelikler de ilgili
bolgelerden cikarilmistir. Onemli yerel bolgeler, dznitelik boyutunun azaltilmasi ve
tanima dogrulugundaki iyilesme ile sonug¢lanan arttirilmis arama yaklagimi kullanilarak
belirlenmistir. Belirli bolgelerin 6znitelikleri kullanilarak olusturulan yerel bolge tabanli
gosterim teknigi, gride dayali biitiinctil gosterim ile karsilastirilmistir. YMA deneysel

sonuglari hibrit yaklagimin daha iyi oldugunu gostermistir.

Sajjad vd. (2017), yedi adet evrensel yiiz mimiklerini siniflandirarak analiz etmek igin,
yerel ve biitiinciil 6znitelikleri birlestirilerek hibrit bir yaklasim sunmuslardir. Oznitelik
¢ikarimi HOG ile Uniform Local Ternary Pattern (U-LTP) birlikte gergeklestirilmistir.
En uygun HOG parametre seti ULTP ile birlikte analizinden elde edilmistir. Ayrica bu
ULTP giiriiltii ve okliizyonlar: iceren yiiz goriintiileri lizerinde performans: artirmistir.
HOG ve ULTP yoluyla ¢ikarilan 6znitelikler tek bir 6znitelik vektoriine birlestirilmis ve
mimik smiflandirmasi i¢in bu 6znitelik vektorii ¢ok sinifli bir DVM ile beslenmistir.
JAFFE, MMI, ve CK+ gibi ii¢ veritabani iizerinde degerlendirilen deneysel sonuglara

gore alinan basari sirastyla 95.71, 98.20 ve 99.68 seklinde olmustur.

2.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay zeka, girdi ve ciktilar1 olan, birbirleri ile siki bir sekilde iligkilenmis islem
elemanlar1 olup, insan beynindeki hiicrelerin calisma prensibini matematiksel olarak

modelleyen bir bilgisayar sistemidir.

ciktilar

girdiler
e

girdi katmam gizlifara katman cikti katmani

Sekil 2.5 Tipik bir yapay sinir ag1 yapist
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YSA’larinda girdi, ¢ikt1 ve gizli katman denilen ara katmanlar olmak tizere 3 tip katman
vardir. Bilgiler aga girdi katmanindan alinir. Bu katmanlar arasindaki iletisime baglanti
denir. Agdaki her baglantinin bir agirhik degeri vardir. Agin agirlik degerleri
kullanilarak girdi olarak alinan bilgiler ara katmanlarda islenerek ¢iktiya doniistiirtiliir.
Agin dogru ciktilar iiretebilmesi agirlik degerlerinin dogruluguna baglidir. Dogru
agirliklarin bulunmasi islemine agin egitilmesi denmektedir. Bu degerler baslangicta
rastgele atanirlar. Egitim asamasinda her 6rnek gosteriminde agirliklar giincellenerek en
dogru degerler bulunmaya c¢alisilir. Bu islemler ag egitim setindeki 6rneklerin tamami

icin tekrarlanir. Béylece egitim bittikten sonra test seti denenir (Oztemel 2003).

Insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenen McCulloch ve Pitts (1943) elektrik
devreleriyle basit bir sinir ag1 modelleyerek yapay sinir aglarina ilk adimi atmisladir.
Calismalarinda, sinir aktivitesinin "hepsi ya da hi¢" karakteri nedeniyle, sinirsel olaylar
ve aralarindaki iligkiler 6nerme mantigi ile islenmistir. Olasi norofizyolojik varsayimlar
arasindaki bir¢ok 0zel segenegin esdeger oldugunu gostermisler; bu da, bir varsayim
altinda her agin davraniginda, belki de ayn1 zamanda olmasa da 6tekinin altinda hareket
eden ve aynm sonuglart veren bagka bir agin var oldugu anlamina gelmektedir. Fakat

yaptiklar1 bu basit sistemde 6grenme yoktur.

Farley ve Clark (1954) calismalarinda, dijital bilgisayar tarafindan simiilasyonlara
iliskin agiklamalarla birlikte, kendi kendini organize eden sistemlerle ve bunlarin
senteziyle ilgili fikirlerin genel bir tartigmasi verilmektedir. Daha sonra, gergek bir
sistemin sentezi ve simiilasyonu anlatilmaktadir. Baglangicta rastgele genis sinirlar
icerisinde dilizenlenen bu sistem, basit bir ongoriilen gérevi yerine getirmek lizere kendi

kendini organize eder.

Yapay sinir aglar1 6grenme bi¢imine gore gozetimli 6grenme ve gdzetimsiz dgrenme
(Bolim 2.1) olarak incelenir. Gozetimli 6grenmede aga girdi ¢ikt1 vektorleri seklinde
ayrintili bir bi¢imde egitim 6rnekleri verilmektedir. G6zetimsiz 6grenmede ise aga girdi
bilgileri verilir, ag 6nemli Ozniteliklerini kesfeder ve uygun kategoriler halinde girdi

verilerinin nasil siniflandirildigini 6grenir.
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Gozetimli 6grenme algoritmalari,

v' Tek katmanh perseptron
v Cok katmanli perseptron
v Konvoliisyonel sinir aglari

Gozetimsiz ve yar1 gozetimli 6grenme algoritmalari;

v Otomatik kodlayicilar

v" Boltzmann makineleri

v" Kisith Boltzmann makineleri

v" Derin inang aglari

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli sinir aglari ve geri beslemeli sinir

aglar diye ikiye ayrilir.
Ileri beslemeli sinir aglari;

v" Tek katmanli perseptron
v" Cok katmanli perseptron
v" Otomatik kodlayici

v" Derin inang aglar1

Geri beslemeli sinir aglari;

v" Boltzmann makineleri

v" Konvoliisyonel sinir aglar

> 1leri beslemeli sinir aglari

Ileri beslemeli aglarda néronlar giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir
katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Geriye dogru
herhangi bir baglant1 s6z konusu degildir. Yapay sinir agina gelen veri sirasiyla girdi

katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanindan gegerek sonug verir.
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» Geri beslemeli sinir aglar:

Sinir ag1 egitilirken hata varsa hatalar1 azaltmak ister. Bu durumda egitim su sekilde

gergeklestirilir:

e Bir veri agin girdi katmanina sunulur. Istenen ¢ikti, ¢ikti katmani tarafindan

olusturulana kadar girdi katmandan katmana yayailir.

e Eger bu cikti istenen ¢iktidan farkliysa, bir hata hesaplanir ve ag boyunca ¢ikti
katmanindan girdi katmanma dogru geriye dogru yayilir. Hata yayildigi icin

agirliklar degistirilir.

Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan dinamik bir davranig

gostermektedir.

Sekil 2.6 Geri beslemeli sinir ag1

Bu kisimda derin 6grenmenin de anlasilmasina yardimei olmasi beklentisiyle perseptron

ve ¢ok katmanli perseptronlardan kisaca bahsedilmistir.
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e Perseptron

Rosenblatt (1958), fiziksel diinyayla ilgili bilgilerin nasil algilandigina, bilginin hangi
bicimde hatirlandigina ve bellekteki bilgileri hatirlama ve davranisa nasil etki ettigine
iliskin sorulara cevap bulmak i¢in hipotetik bir sinir sistemi igin bir teori gelistirmistir.
Rosenblatt, bu teoriye perseptron adini1 vermistir. Teori, biyofizik ve psikoloji arasinda
bir kdprii gorevi gérmektedir. Ogrenme egrilerini nérolojik degiskenlerden veya bunun

tersinden tahmin etmektedir.

Perseptron, bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti {iretmesi prensibine
dayanir. Perceptrona Orneklerin Ogretilmesi diizlem iizerinde lineer dogrunun
konumunun degistirilmesiyle olur. “Problemin girdileri agirliklar ile carpilip
toplandiktan sonra elde edilen degerin bir esik degerinden biiyiik veya kiiclik olmasina
gdre girdinin sinifi belirlenir. Ogrenme sirasinda hem agin agirliklart hem de esik deger

biriminin agirlik degeri degistirilir.” (Oztemel 2012).

Girdiler Agirhklar Agirhklar toplami Aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.7 Perseptron yapisi

Perceptron dogrusal bir fonksiyonla iki parcaya boliinebilen problemlerde kullanilabilir.
Bu problemlere AND, OR, NOT problemleri 6rnek verilebilir. Dogrusal olarak
ayrilmayan problemleri ¢dézmede basarisizdir. Ornegin XOR problemini ¢dzmede

basarisiz kalmistir.
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e Cok katmanh perseptron

1950 yilinda baslayan yapay sinir aglari ile ilgili ¢alismalar bir siire devam etmistir.
Fakat Minsky (1969), perseptron modelinin XOR problemi i¢in ¢6ziim olamayacagini
ispat etmis, Rumelhart vd. (1986) ¢ok katmanli perseptronlar ile problemin

¢oziilebilecegini ispat etmislerdir.

Icinde barmdirdig1 perceptronlardan dolayr dogrusal olmayan siniflandirmalara katkisi

yoktur.

Girdi katmani Gizli katman Gizli katman Cikti katmam

Sekil 2.8 Cok katmanli perseptron yapisi

Cok katmanli perseptron sinir aglari, giris néronlarininbulundugu girdi katmani, ¢ikis
ndronlariin bulundugugikti katmani ve bir veya daha fazla gizli katmandan olusan bir
modeldir. Amag girdi katmanindan alinan verilerin islenmesidir. Cikt1 katmaninda gizli
katmandan alinan verilere karsilik her bir girdi i¢in ¢iktt degerleri hesaplanir. Gizli
katman ise girdi katmanindan gelen verileri isler. Bir adet gizli katman ile bir problemi
¢ozmek miimkiindiir. Dogrusal sinir aglarmin  mimarisinde gizli  katman
sayisininbelirlenmesi olduk¢a onemlidir. Bunun yani sira, problemde karmasikligin
artmasiyla gizli katman sayis1 artabilir, gizlikatman sayisinin artirilmasi durumunda
agin egitimiigin gegen siire artmaktadir. Genellikle a§ mimarilerininolusturulmasinda,
deneme yanilma yontemi ileuygun olan gizli katman sayisi tespit edilir. Temel amag,

agin beklenen ¢iktist ile iirettigi ¢ikt1 arasindaki hatay: en aza indirmektir.
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2.2.1 Derin 6grenme tabanh yaklasimlar

Derin 6grenme, istenen probleme goére en iyi ¢oziim iireten, yapay sinir aglari adi
verilen beynin yapis1 ve fonksiyonundan esinlenen ve ¢ok hizli bir sekilde biiyiiyen,

makine 6grenmesinin bir alt dalidir.

Derin 6grenme, son zamanlarda muazzam bir arastirma canliligl yasamis ve sayisiz
uygulamada son teknoloji iiriinleri ile birlikte kullanilmistir. Derin 6grenmenin yiiksek
boyutlu verilerin karmagik yapilarini kesfetmekte ¢ok basarili oldugu ortaya ¢ikarilmis
ve bu nedenle bilim ve is diinyasinda bir¢ok uygulamada kullanilmaya baslanmistir.
Derin 6grenme; bilgisayar gorme, nesne tanima, nesne tespiti, video, konugma ve ses
isleme, dogal dilin islenmesi, tibbi, askeri ve miihendislik alanindaki uygulamalar,
kodlanamayan DNA’daki mutasyonlarin gen ekspresyonu ve hastaligina etkileri gibi
diger makine 6grenme tekniklerinde uzun yillar direnen sorunlarin ¢dziimiinde biiyiik

ilerlemeler kaydetmektedir.

» Derin 6grenme calisma prensibi

Derin 6grenme yontemleri, her bir gosterimi piksellerden baslayarak, daha yiiksek, daha
soyut seviyede bir goOsterime doniistiiren basit ancak dogrusal olmayan modiiller
olusturarak elde edilen birden fazla gosterim diizeyine sahip temsili-6grenme
yontemleridir. Temsili 6grenme, bir makinenin ham verilerle beslenmesine ve algilama
veya siniflandirma i¢in gerekli olan temsilleri otomatik olarak kesfetmesine olanak
tantyan bir dizi yontemdir. Yeterli doniisiimiin kompozisyonu ile ¢ok karmasik
fonksiyonlar 6grenilebilir. Siniflandirma gorevleri icin, daha yiiksek temsil katmanlar
girdinin dnemli taraflarmi giiglendirir ve alakasiz varyasyonlar1 bastirir. Ornegin, bir
gorintii, bir dizi piksel degeri biciminde gelir ve ilk katmandaki 6grenilen 6znitelikler,
tipik olarak, goriintiideki belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin varligini veya
yoklugunu temsil eder. Ikinci kat, kenar konumlarindaki kiiciik degisikliklere
bakilmaksizin, kenarlarin dzel diizenlemelerini tespit ederek motifleri algilar. Ugiincii

kat, motifleri tanidik nesnelerin pargalarina karsilik gelen daha biiyiik kombinasyonlara
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toplayabilir ve sonraki katmanlar nesneleri bu pargalarin kombinasyonlart olarak

algilayabilir (LeCun vd. 2015).

» Derin 6grenme yapilari

Birden ¢ok sinir ag katmani kullanan bilgisayarlar derin 6grenme teknolojisi sayesinde,
karmagik durumlar1 en az insanlar kadar iyi gérme, 6grenme ve onlar1 ¢6zme becerisine

sahiptir. Bu kisimda derin 6grenme mimarisinin dayandig yapilardan bahsedilmistir.

e Otomatik kodlayicilar

Otomatik kodlayici (autoencoder), yiiksek boyutlu verilerin diisiik boyutlu bir koda
dontistiiriilmesi i¢in adaptif ve ¢cok katmanli bir kodlayici (encoder) ag ve benzer sekilde
koddan verileri kurtarmak i¢in bir kod ¢6ziicii (dekoder) ag kullanan ¢ok katmanli sinir
agidir. Kodlayict ve kod ¢oziicti aglarinda, rastgele agirliklardan baslayarak, orijinal
veriler ile bunlarin yeniden yapilanmasi arasindaki tutarsizligi en aza indirgeyerek
birlikte egitilebilirler. Gerekli gradyanlar, hata tiirevlerini 6nce kod ¢oziicli agindan ve
daha sonra kodlayic1 ag1 tlizerinden geri iletmek i¢in zincir kurali kullanilarak kolayca

elde edilir.

Otokodlayicilar girdi veri setini ¢ikt1 veri setine dogrusal olmayan bi¢imde haritalayarak
(mapping) verilerin boyutsalligini azaltirlar. Boyut azaltma yonii ile PCA’lerebenzerler
fakat ondan daha iyi caligmaktadirlar. Boyut azaltilmasi, yiiksek boyutlu verilerin

smiflandirilmasini, gorsellestirilmesini, iletisimini ve depolanmasini kolaylastirir.

Bir otokodlayict girdi verilerinin temsilden yeniden olusturulabilmesi i¢in girdiyi

kodlamasi i¢in egitilir. Dolayisiyla hedef ¢ikt1 girdinin kendisidir.

Hinton ve Salakhutdinov (2006) calismalarinda, derin otomatik kodlayic1 aglarinin,
diisiik boyutlu kodlar1 6grenmesine izin veren agirliklar baslatmanin etkili bir yolunu

anlatmiglardir. Gradyan diisiisii (gradient descent), bu tiir otomatik kodlayici aglarindaki

26



agirliklar hassas ayarlamak igin kullanilabilir, ancak bu, yalnizca baslangi¢ agirliklar

1yi bir ¢dziime yakinsa iyi calisir.

X; B = X
X> —po — - X
(, —» _» lJ
o o gizli katman — Xy
girdi T ﬁ cikti katmani
katmar Kodlayici od ¢dziict ~ girdi

Sekil 2.9 Basit bir otomatik kodlayict yapisi

e Boltzmann makineleri

Boltzmann makinesi stokastik kararlar veren sinirlerden olusan simetrik baglantili bir
yapay sinir ag1 olup, paralel bir hesaplama organizasyonudur. Biitiin birimler birbirine

bagli oldugundan 6zyinelemeli bir yapiya sahiptir.

Ackley vd. (1985) calismalarinda, Boltzmann makinesinin boltzmann dagilimlar1 ve
bilgi teorisi arasindaki yakin iligkiyi kullanan ilging bir stokastik model sinifina basit bir

ornek oldugunu gostermislerdir.

Sekil 2.10 Boltzmann makine yapist
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Son zamanlarda Boltzmann Makineleri ve Derin Inang Aglar1 (DIA) gibi derin 6grenme
modellerinin, bazi zorlu bilgisayar vizyonu gorevlerini ¢6zmek i¢in etkili araclar oldugu
kanitlanmigtir. Biiyiik miktarda goriintii verisi gz Oniine alindiginda, derin 6grenme
modelleri daha iyi Oznitelikler 6grenebilir. Bu durum Hiper-spektral goriintiiler gibi

insan uzmanliginin kisitl oldugu veriler i¢in dnemlidir.

Termal kizilotesi goriintiilerden yiiz mimik tanima son yillarda giderek daha fazla
dikkat ¢ekmektedir. Bununla birlikte, He vd. (2013) g¢alismalarinda benimsedikleri
Oznitelikler, yliz bolgelerinden ¢ikarilan sicaklik istatistik parametreleridir. He’e gore,
2013’ e kadar termal kizilotesi goriintiiler igin 6zel olarak tanimlanmis goriinti
Oznitelikleri yoktu ve YMA i¢in termal uzun dalga boyu kiziltesi goriintiilerden termal
oznitelikleri 6grenmesi ig¢in Boltzmann makineleri kullanan ilk kisi onlardi. Mevcut
calismada ilk dnce yiiz, termal kizildtesi goriintiilerden bulunur ve normallestirilir. Daha
sonra, iki katmandan olusan bir Derin Boltzmann Makineleri (DBM) modeli
onerilmistir. DBMmodelinin parametreleri, 6znitelik 6greniminin 6n egitiminden sonra
yliz mimiginin taninmasi i¢in daha da hassas ayarlanmistir. NVIE veritabaninda yapilan
deney sonuglart karsilastirildiginda, yaptiklart  yaklasimin  sicaklik istatistik
ozniteliklerikullanilarak ~ diger yaklasimlardan daha 1yi performans gosterdigi
kanitlanmistir. Ayrica alin, agiz ve yanaktan Ogrenilen Oznitelikler, diger yiiz

bolgelerine kiyasla tiksinti, korku ve mutlulugu ayirt etmek acisindan daha gilivenilirdir.

e Derin inanc¢ aglan

Derin mimarilerin parametre alanini arastirmak zor bir istir ancak son zamanlarda bu
zor problemlerin tstesinden gelebilmek ve 6nemli basarilar elde edebilmek igin Derin

Inang Aglar1 (DIA) gibi 6grenme algoritmalar1 dnerilmistir.

DIA, Hinton vd. (2006) tarafindan acgdzlii gdzetimsiz 6grenme algoritmasi olarak
tanmitilan stokastik, gizli degisken faktorleri ile birlikte ¢oklu katmanlarindan olusan
olasiliksal iiretken sinir agi modelleridir. Gizli degiskenler tipik olarak ikili degerlere
sahiptir ve genellikle gizli birimler veya 6znitelik algilayicilart olarak adlandirilirlar. En

iistteki iki katman arasinda yonsiiz, simetrik baglantilar vardir ve iligkisel (associative)
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bellek olustururlar. En alt katmanlar, yukaridaki katmandan yukaridan asagi dogru
yonlendirilmis baglantilardir. En alt katmandaki birimlerin durumu bir veri vektoriinii

temsil eder.

Bir katmandaki degiskenlerin yukaridaki katmandaki degiskenlere nasil bagli oldugunu
belirleyen yukaridan asagiya, tiretken agirliklar1 6grenmek icin verimli, katmanli bir

prosediir vardir (Hinton 2006).

Ogrenme sonrasinda, her katmandaki gizli degiskenlerin degerleri, alt katmanda
gbzlemlenen bir veri vektoriiyle baglayan ve ters yonde iiretken agirliklar: kullanan tekli

bir agagidan yukariya gecisle ¢ikarilabilir.

DiA, bir katmandaki gizli degiskenlerin degerlerini, veriden cikarilirken bir sonraki
katman1 egitmek i¢in veriler olarak degerlendirerek, bir kerede bir katmandan 6grenilir.
Bu etkili, acgdzlii 6grenme, tim agin iretken veya fark edilebilir performansini
gelistirmek i¢in agirliklarin hepsini hassas ayarlayandiger Ogrenme prosediirleri

tarafindan takip edilebilir veya bunlarla kombine edilebilir.

Fark edilebilir hassas ayarlama, hata tiirevlerinin geri yayilim1 ve istenen ¢iktilari temsil
eden degiskenlerin son bir katmanini ekleyerek gerceklestirilebilir. Cok sayida gizli
katmana sahip aglar, goriintiiler gibi yiiksek seviyede yapilandirilmis girdi verilerine
uygulandiginda, gizli katmanlardaki Oznitelik detektorleri, girdi verilerinde yapiy
modelleyen bir DBM 06grenerek baglatilirsa geri yayilim daha iyi ¢alisir (Hinton ve
Salakhutdinov 2006).

¢ Kisith boltzmann makineleri

Kisith Boltzmann Makine (KBM) modelini ‘Harmony’ adi altinda ilk bahseden
Smolensky (1986) calismasidir. KBM, bir DIA nin ayr1 katmanlariyla parametrizasyonu
paylastig1 i¢in DBN’nin yapi tasidir ve verimli 6grenme algoritmalarinin egitilmesi i¢in

bulunmustur (Bengio 2009). KBM makinelerinin ¢ikarimlart kolaydir ve daha derin
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modeller gelistirmek igin yapi taslari olarak basariyla kullanilmaktadir (Roux ve Bengio
2008).

KBM, girdiler iizerinde bir olasilik dagilimi &grenebilen iiretken bir stokastik sinir
agidir. KBM’ler gizli, goriiniir ve sapma (bias) katmanlarindan olusmaktadir. Ileri
beslemeli aglarin aksine, gorlinlir ve gizli katmanlar arasindaki baglantilar

yonlendirilmemektedir ve tam olarak baglidir (Vasilev 2017).

KBM’ler Hinton (2012)’e gore, bir¢ok farkli tip verinin tiretken modelleri olarak
kullanilmaktadir. KBM’ler genellikle kontrastli sapma 6grenme prosediirii kullanilarak
egitilir. Bu, sayisal meta parametrelerinin degerlerinin nasil ayarlayacagina belirli

miktarda pratik yaparak karar vermek gerekmektedir.

e Konvoliisyonel sinir aglari

Konvoliisyonel sinir aglar1 probleme gore katman sayisi olan ve bu katmanlardan ¢ikan
sonuglara dogrusal olmayan fonksiyonlarin (tahn, ReLu vs.) uygulandig:1 yapilardir.
Klasik bir ileri beslemeli sinir ag1 iginde, her bir ¢ikti néronu bir sonraki katmandaki
girdi néronuna baglanir. Buna tam bagli katman (fully connected layer) veya afin
katmani (affine layer) denir. Fakat Konvoliisyonel Sinir Aglarinda (KSA) bu durum so6z
konusu degildir. Bunun yerine c¢iktiyr hesaplamak i¢in girdi katmani {izerinde
konvoliisyonlar kullanilmaktadir. Bu, girdinin her bir boélgesinin ¢iktidaki bir nérona
baglandig1 yerel baglantilarla sonuglanir. Her katman farkl filtreleri uygular ve sonunda

bunlarin sonucu birlestirilir (Britz 2015).

e KSA ile yapilan ¢calismalar

KSA’nin ortaya ¢ikist 20 yil Oncelerine dayanmaktadir ve bu ag yapist ile ilgili ilk
caligmalardan biri yiiz tamimadir (Lawrance vd. 1997). Son zamanlarda derin sinir

aglarinin, gorlintlilerden ylize ait mimikleri tahmin etme gorevinde rekabet giiciiniin
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yiikksek oldugu gosterilmis veKSA ile yiiz mimik tanima caligmalar1 6zellikle 2015

tarihinden baslayarak yogunlagmistir.

Devries vd. (2014) c¢alismalarinda ayni anda yiiziin onemli noktalarin1 ve yiiz
mimiklerini tahmin eden ¢ok goérevli bir KSA sunmuslardir. ICML 2013 Yiiz Mimik
Tanima veri setinde ve ayrica Toronto Yiiz veri setinde yapilan deneylerde, yiize ait
onemli noktalarin konumu hakkinda mantik yliriitmenin mimik tanimay1 gelistirdigi

gosterilmistir.

Derin sinir ag1 modellerden en iyi Oznitelikler ¢ikarilmasia ragmen, biraz biiyiik bir
gizlemede (occlusion) iyi bir performans gostermezler. Bu performansi iyilestirmek igin
Xu vd. (2015) caligmalarinda, derin konvoliisyonel aglardan transfer 6grenmeye dayali
etkin bir yliz mimik tanima modeli onermislerdir. Yiize ait MSRA-CFW veritabani
tizerinde 1580 sinif yiiz kimligi KSA ile egitilmistir. Egitilmis KSA’lardan 120 boyutlu
yiksek seviyeli Oznitelikler ¢ikarilmistir. Mevcut modeldeki KSA’lar 4 adet
konvoliisyonel katmanlardan olugmaktadir. Bu model ayni1 yapida iki egitilmis derin
KSA’dan transfer edilen yiiksek seviyeli Oznitelikleri birlestirilmistir. En sonunda
Oznitelikler yedi adet mimik durumuna DVM ile smiflandirilmistir. MSRA-CFW, CK+
ve JAFFE veritabanlarinin birlesimi ile olusturduklari veritabanlarinda modellerini test

etmisler ve %81.50 oraninda bir basar1 elde etmislerdir.

Derin Sinir Aglari (DSA)sadece tam baglantili katmanlardan olusurken, KSA, agin
agirliklarini paylagan yerel baglantili katmanlardan olugmaktadir. Boylece, KSA daha
cok goriintli tanima problemlerinde kullanilirken, DSA ses tanima gibi sinyal isleme
problemlerinde kullanilmaktadir. Fakat Jung vd. (2015) ¢alismalarinda, yiiz mimik
tanima i¢in DSA’1n1 da kullanmiglardir. Cilinkii girdi goriintiisii ¢ok genis degildir, bu
yiizden DSA icin tam baglantili katmanlarin egitimi zor degildir. FER 2013 veritabani
kullanilarak DSA ve KSAegitilmis ve sonuclari karsilagtirilmistir. Sonu¢ olarak
KSA’inin, DSA’indan mimik tanima orani daha yiiksek ¢ikmustir.

Deng vd. (2015) galismalarinda, daha gergekgi sartlarda bir sistem gelistirmek igin
Real-world Affective Face Database (RAF-DB) sosyal aglardan yaklasik 30,000’e yakin
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cesitli ylize ait goriintiileri igeren veri tabani kullanmiglardir. DeepEmo adini verdikleri,
gelistirdikleri derin 6grenme mimarisinde, mimik simiflandirmasi i¢in klasik KSA’1na
kiyasla iki yeni yapilandirma vardir. ilk olarak, DeepEmo’nun ilk katmani alin, goz ve
kas, burun, yanak ve agiza karsilik gelen yerel olarak dort bolgeye boliinmiis
konvoliisyon tabakasidir. Tabaka, farkli yiiz bolgelerinde eylem birimlerini belirlemek
icin 4 kez belirli filtre sayisin1 6grenmeyi amaglamaktadir. kincisi, 70 birimden olusan
bir ML-Softmax ¢ikt1 katmani; olasi tiim mimik etiket kombinasyonlarina karsilik gelen
olasiliklar1 ¢ikartmaktadir. ML-Softmax’in amaci, sadece alt1 temel mimigi siniflamak
yerine, mimiklerin hafif degisimini daha ayirt edilebilen Oznitelikleri 6grenmektir.
Kapsamli deneysel sonuglar, derin 6grenme yonteminin YMA i¢in bu tiir ek yapilarla

gelistirilerek insan diizeyinde tanima dogruluguna erisebilecegini gdstermektedir.

Shin vd. (2016), yiiz mimik tanima algoritmasini1 gelistirmek i¢in temel bir KSA yapisi
ve goriintii Onisleme yontembilimini sunmugslardir. En etkili ag yapisini analiz etmek
icin, yiiz mimik tanimada iyi performans gosteren dort ag yapisi arastirilmistir. Ayrica
girdi gorilintlisii Onisleme metotlarinin etkisi arastirllmistir. Bes veri girdi tipi (ham,
histogram esitlemesi, izotropik yumusatma (smoothing), diflizyona dayali
normallestirme, Gauss farki) test edilmis ve dogruluk karsilagtirilmistir. 20 farkli KSA
modeli (4 ag x 5 veri girdi tiirli) egitilmis ve her bir agin performanst bes farkli
veritabanindan test goriintiileri ile dogrulanmistir. Onemli gézlemlere dayanan deney
sonuglarina gore, histogram esitleme goriintii girdisi ile basit bir konvoliisyon katmani
ve maksimum havuz katmanindan olugan ii¢ katmanli bir yapinin en etkili oldugu ortaya

konmustur.

Raghuvanshi ve Choksi (2016), YMA c¢alismalar1 i¢in KSA’lar1 kullanmislardir.
Calismalarinda 6n egitimli VGG16 modelini kullanmiglardir. Yedi adet mimik
kategorilerine siniflandiran ¢alisma sonucunda % 48 civarinda dogruluk elde

etmislerdir.
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2.3 Siiflandirma

Yiiz bolgesinden ¢ikarilan 6znitelikler kiimesi siniflandirma asamasinda kullanilir. Bu
Oznitelikler kiimesi, mimikleri tanimlamak i¢in kullanilir. Siniflandirma, denetimli
egitim gerektirir, bu nedenle egitim kiimesi etiketli verilerden olusmalidir. Siniflandirici

egitildikten sonra, girdi goriintiileri belirli bir sinif etiketi atayarak taniyabilir.

En sik kullanilan mimik siniflandirmasi yaklasimlar: prototipik mimik yaklagimlar1 ve
eylem birimlerini kullanan yaklasimlardir. Ilki zihinsel aktivitelerle belirgin yiize ait
ortintiileri dogrudan iliskilendirirken, ikincisi, nihai yorumlama girisimleri 6ncesinde

yiiz mimiklerini kodlanmis bir bigimde yiize ait hareketlerle temsil etmektedir.

2.3.1 Prototipik mimikler

On cepheden ¢ekilmis tiim yiizii kullanmaya dayanan bir yaklasimdir. Ayrintili yiiz
Ozniteliklerini tantmlamak yerine, yiiziin tiim goriintiisii oldugu gibi kullanilir ve Ekman
ve Friesen (1971) tarafindan tanimlanmig yedi adet prototipik mimigi siniflandirmak
icin islenir. Ekman’in teorisine gore, farkli uluslarin ve kiiltiirlerin insanlart ig¢in
evrensel olan yedi temel duygu ifadesi vardir. Bu temel duygular 6fke, tiksinti, korku,

mutlu, lizgiin, saskin ve notrdiir.

Yacoob ve Davis (1996), Lien (2008), Ahmed (2014), Sajjad (2017) mimik analiz
yaklasimlari, mimikleri Ekman ve Friesen’in ortaya koydugu temel yedi adet duygu

siniflarindan birine direkt olarak eslestirmeyi amaclar.

2.3.2 Eylem birimlerini kullanma

Bu yaklagimda goriintii alt boliimlere bdliiniir ve daha sonra mimik analizi igin
kullanilir. Yiiz hareketi kodlama sistemi (FACS) diye adlandirilan bu yaklasim Ekman

ve Friesen (1978) tarafindan 6ne siiriilmiistiir.
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Bazi mimiklere bagli olarak ortaya ¢ikan kas kasilmalari bir Eylem birimi (AU) olarak
isaretlenmistir. Eylem birimleri, bir kasin veya kaslarin bir kombinasyonunun neden
oldugu yiizdeki degisikliklerdir. FACS kullanimi ile mimik analizi gorevi, gozlemlenen
mimigin eylem birimlerinin kiimesine ayrilmasina dayanir. Toplam 44 eylem birimi
vardir ve bunlardan 30°u belli kaslarin kasilmasi ile elde edilmistir. Bu 30 eylem
biriminden 12’si yiiziin st kismi, geri kalan 18’1 ise yiiziin alt kismindadir. Yiiz
mimikleri tanima i¢in etkili bir yOntemdir; gortntiiyii objektiflik ve esneklikle
uygulayarak yiizii hareket birimlerine boéler. Bu yaklasim, mimiklerdeki hassas

seviyedeki degisikliklerin tanimlanmas1 gereken uygulamalara uygulanir.

Huang (1999), Bartlett (2004), Whitehill ve Omlin (2006), Kotsia (2007) yiiz mimik
analiz ¢alismalarinda yiiz mimiklerini kodlanmis bir bicimde yiize ait hareketlerle temsil

etmektedirler.

Khorrami vd. (2015) c¢alismalarinda, hem konvoliisyonel sinir aglarmin giiglii
performans elde edebildigini gostermisler hem de yiiziin hangi kisimlariin KSA’ nin
tahminlerini etkiledigini tespit etmek i¢in bir yaklasim getirmislerdir. Ilk olarak, CK+
ve Toronto Face Dataset (TFD) veritabanlarindan alinan yiiz mimik verileri iizerinde
sifir egimli bir KSA egitilmistir. Daha sonra, agin konvoliisyonel katmanlardaki farkli
filtreleri en ¢ok uyaran uzaysal oriintiileri gorsellestirilmis, Yiiz hareketi birimlerine
(FAU) nasil benzedigini gostermek suretiyle ag analiz edilmistir. Son olarak, filtre
gorsellemelerinde gozlemlenen FAU’larin kisinin yiiz hareketleriyle hizalandigini

dogrulamak i¢in CK + veri setinde verilen FAU etiketleri kullanilmistir.

AU 142 ‘ AU 1+4 AU 445 AU 1+2+4 ' AU 1+2+S‘
FYE P T FYS
AU 146 AU 6+7 AU 14245+6+7| AU 23+24 AU 9+1

»5 B8 75 hdiea

AU 9425 |AU 9+17+23+424| AU 10+17 AU 10425 |AU 10+15+17

S — 7 ; 33 ,:m,.,,, ~
= =L

AU 12+25 AU 12+26 AU 15+17 |AU 17+23+24| AU 20+25
- e i i % i St
T | ——— A —— R i
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Sekil 2.12 FACS eylem birimlerinin bazi1 6rnek kombinasyonlari
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3. GELISTIiRiLEN YONTEMLER

Bu tez c¢alismasi kapsaminda iki adet yiiz mimik tanima sistemi gelistirilmistir. Tlk
calisma HOG-SVM temelli Yiiz Mimik Tanima Sistemidir. Ikinci ¢alisma ise Derin
Ogrenme ile Yiiz Mimik Tanima Sistemidir. Yiiz mimikleri tanima problemi ¢ok
asamal1 bir islemler dizisidir. Bu bdliimde adim adim yiiz mimikleri tanima sistemi
olusturulmustur. Ik adim, girdi olarak alinacak resimlerden sadece yiiz kismmnin alinip
diger faktorlerin (sag, boyun, arka plan vs.) yok edilmesidir. Bu asamaya yiiz tespiti
denmistir. Tkinci adim 6n islemler kism1 olup, bu 6n islemler; resimlerden elde edilen
yiiz goriintiilerin hepsinin renk, boyut vs. olarak ayni standartlarda olmasini
saglamaktadir. Bu amagla tiim renkli goriintiiler gri tonlamali goriintiiye doniistiiriiliip
64x64 ayni boyuta indirilmistir. Boylelikle islem kalitesi artacak ve islem siiresi 6nemli
Olciide diisecektir. Ayni sartlar saglanip islem icin hazir hale getirilen tiim goriintiilerin
ilk 6nce HOG-SVM bazli sistemde yiiz Oznitelikleri ¢ikarilmis ve ‘lizgin’, ‘mutlu’,
‘sagkin’, ‘igrenmis’, ‘sinirli’, ‘korkmus’, ‘nétr’olmak tizere yedi adet mimik
smiflarindan birine simiflandirilmstir. Yine ayni sekilde yiiz tespiti yapilan ve 6n
islemlerden gegirilen tiim goriintiilerin Derin 6grenme yapisinin 6zellestirilmis bir
yapist olan konvoliisyonel sinir aglari ile 6znitelikleri ¢ikarilmis ve yedi adet mimik

siniflarindan birine siniflandirilmistir.
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~ HOGile
Oznitelik Cikarma

Viola & Jones ile
Yuz Tespiti

Yizun Kesilmesi

Yeniden Boyutlandirma
Gri tona Donusgtirme

SVM ile
Siniflandirma

Uzgﬁn

Ofkeli  Korkmus Mutiu igrenmis Saskin  Notr

v

Derin Ogrenme ile
Oznitelik Cikarma
Siniflandirma

Sekil 3.1 Gelistirilen yaklagimin genel bir akis semasi
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3.1 Yiiz Tespiti

Yiiz tespiti, insanlarin kolaylikla yapabilecegi gorsel gorevlerden biridir. Bununla
birlikte, bilgisayarda gorme terimlerinde bu ¢ok da kolay olmayan bir gorevdir. Yiiz
tespiti probleminin genel amaci; tizerinde c¢alisilacak olan sabit veya video
goriintlisiinden istenmeyen tiim arka plan, sag, boyun gibi tiim faktorleri kaldirmak ve

daha sonraki islemler i¢in yalnizca yiizli ¢ikarmaktir.

Sekil 3.2 Yiiz tespiti yapilmig goriintiilere birka¢ 6rnek (Rowley vd. 1998)

Yiiz tespiti konusundaki ilk ¢abalar, basit, sezgisel ve antropometrik teknikler kullanan
Sakai vd. (1972) galismalari ile baslamistir. Bu teknikler, sade arkaplan, 6n cepheli yiiz,
tipik bir pasaport fotografi gibi kisitl durumlarda ¢alismakta olup ¢esitli varsayimlardan
birinin (6rn; goriintl sartlarindaki herhangi bir degisiklik) ufak bir degisimi ile herhangi
bir basar1 s6z konusu olmamistir. Bu sebeple 1990’11 yillara kadar bu alana biiyiik bir
ilgi duyulmamistir. Chellappa vd. (1995) c¢alismalari, yiiz tespiti yontemleriyle ilgili
onemli ve agiklayici bir ¢alisma olmustur. Bu yillardan itibaren iizerinde ¢aligsmalar
yapilan yiiz tespiti, son yillarda oldukca popiiler bir arastirma konusu olup; diisik
kalitede gri tonlamali goriintiiler ve karmasik arka planlar gibi ortamlarla ugrasan

algoritmalarda biiytik ilerlemeler katedilmistir.

Yiiz tespiti teknolojisi, yiiz tanima, cinsiyet tespiti, irk tespiti, yas tespiti vb. gibi

konularin temelini olusturmakta olup; biyometrik tanimlama, video konferans, goriintii
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ve video veritabanlarinin indekslenmesi, akilli insan-bilgisayar arabirimleri gibi genis

bir uygulama yelpazesinde yaygin bir sekilde kullanilir olmustur.

Yiiz mimiklerinin tanmabilmesi i¢in Oncelikle resimlerdeki ylizlerin bulunmasi
gerektiginden yiiz tespiti ¢alismanin ilk adimini olusturmaktadir. Yiiz tespiti igin ¢ok
sayida yontem mevcuttur, fakat yiiksek algilama orani ve gergek zamanli ¢alisabilme
0zelligi nedeniyle en popiiler yontemlerden biri Viola Jones algoritmasi bu ¢alismada

kullanilmustir.

3.1.1 Viola ve Jones algoritmasi

Viola Jones algoritmasi, Viola ve Jones tarafindan nesne tespiti igin ortaya ¢ikarilmas,
siklikla yiiz tespitinde kullanilan yiiksek basari orani saglayan bir yontemdir (Viola ve
Jones 2001). En temel manada resim kayan pencerelerle taranarak tespit edilecek yiiz

bulunmaya calisilir.

Bu algoritmanin dort nemli agamasi mevcuttur.

e  Oznitelik ¢ikarma
e Integral imge
e Ogznitelikleri kullanarak 6grenme

e Smiflandiricilart kademelendirme

> Oznitelik ¢ikarma

Tespit edilmesi istenen yiiziin tiim pikselleri lizerinde islem yapmak hem zor hem de
olduk¢a fazla zaman kaybma neden olacaktir. Bunun yerine goriintiiden Onemli
Oznitelikler ¢ikarilarak yliz ya da yiliz degil diye problemi ¢6zmek makul bir ¢oziim
olacaktir. Bu algoritmada iki dikdortgenli, li¢ dikdortgenli, dort dikdortgenli olmak
tizere l¢ tip dikdortgen, ‘haarlike 6znitelikler’ adi verilen 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda

kullanilacaktir. Bu oznitelikleri bulurken tek bir dikdortgen ile degil, birden fazla ve
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dondiiriilmiis dikdortgenler kullanilir. Herhangi bir 6zniteligi elde etmek igin basit bir

sekilde koyu renkli kisimdan agik renkli kisimlar gikarilir (Sekil 3.3).

Bu sekilde bir dizi 6znitelik elde edilmis olur.
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Sekil 3.3 Oznitelik ¢ikarmak i¢in kullanilan dikdortgen cesitleri (Viola ve Jones 2001)

> Integral imge

Dedektoriin tiim resim iizerinde dolastirilmasiyla tiim piksellerin toplanmasi ¢ok biiyiik
miktarlarda 6znitelik kiimesi verecektir. Fakat integral imge mantig1 ile bu hesaplamalar
oldukg¢a hesapli ve hizli yapilabilmektedir. Integral imgenin (x,y) konumundaki degeri,
(X,y)’nin tstiinde ve solunda kalan alanin piksel degerleri toplamidir. Su formiille ifade

edilir:

ii(xy) = 3 i, y") (3.1)

xlsx,yl<sy
Burada ii(x,y)integral imgeyi, i(x,y)ise orijinal imgeyi gostermektedir.
Asagida integral imgenin hesaplanis1 basitlestirilmis bir sekilde sematize edilmistir.
Olusturulan integral imgedeki her bir piksel, kendisinin sol ve yukarisindaki piksellerin

degerleri toplam1 olup dort referansla hesaplanmistir. 1 konumundaki integral imgenin

degeri, A dikdortgeni igindeki piksel degerleri toplamidir. 2 konumundaki deger A+B, 3
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konumundaki deger A+C, 4 konumundaki deger A+B+C+D’dir. D igindeki toplam,
4+1-(2+3) olarak hesaplanir.

Sekil 3.4 Integral goriintiiniin olusturulma esas1 (Viola ve Jones 2001)

> Ogznitelikleri kullanarak 6grenme

Integral imge sayesinde islemler biraz daha hizli ve kolay olmustu. Fakat yine de elde
edilen dikdortgensel Oznitelikleri hesaplamak oldukga zahmetli olacaktir. Ancak bu
Oznitelikler etkili bir siniflandirici ile kombine edilerek c¢ok kiigiik bir sayiya
dontstiiriilebilecektir. Bu asamada, hem bu 6zniteliklerin en iyilerini segmek hem de
siniflandiriciyr egitmek igin tasarlanan Adaboost adli bir zayif 6grenme algoritmasi

kullanilacaktir.

@) = { egerp;fi(x) <p;0; isel

hi (%) = degilse 0 (32)

]

Bu denklemde, h;(x) bir zayif siiflandirict fonksiyon, f bir oznitelik, X, 24x24
boyutlarinda goriintiiniin bir alt penceresi, p; benzerlik, 6; esik degeri temsil etmektedir.

Bu zayif siiflandirict minumum sayida yanlis siniflandirilmis 6rnek veren esik degerli
bir fonksiyondur. Bu fonksiyonlar bir 6znitelikmis gibi diisiiniilip pozitif ve negatif

ornekleri en 1yi sekilde ayiran dznitelikler aranmaktadir.

Sekil 3.5’te iki dikdortgen bulunmaktadir. Bu dikdortgenler alt siradaki egitim yiizeyi
tizerine bindirilir. AdaBoost tarafindan segilen birinci 6znitelik, goz bolgesi ile iist

yanaklardaki bir bolge arasindaki yogunlugun farkini dlcer. Bu 6znitelik, géz bolgesinin
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genellikle yanaklardan daha koyu oldugu gbzlemini esas alir. Segilen ikinci 6znitelik,

g6z bolgelerindeki yogunlugu burun kopriistindeki yogunluga kiyaslar.

Sekil 3.5 AdaBoost tarafindan segilen 6znitelikler (Viola ve Jones 2001)

>  Smiflandiricilar: kademelendirme

Bu kisimda elde edilen 6zniteliklerden anlamlar ¢ikarilmasi ve goriintiide yiiziin var
olup olmadigim1 anlamak amaciyla kademeli ¢aligan siiflandiricilar olusturulmustur.
Giicli bir siniflandirici olusturmak i¢in zayif simiflandiricilar art arda kullanilmistir.
Zayif siiflandiricilar, karmasikliklarina gore sirali bigimde birbirlerine eklenmislerdir.
Kademeli bir smiflandirict yapisi olusturulmasindaki amag¢ ise Ozniteliklerden
istenmeyenlerinin 6n elemelerden gegirilerek bos yere islem yapilmasini engellemektir.
Bu smiflandiricilar istenilen 6zellikler ile egitilerek, girdi olarak aldiklar1 gériintiilerde
istenilen alanlarin mevcut olup olmadiklarini kontrol ederler. Eger incelenen alt pencere
herhangi bir siniflandirici tarafindan kabul edilmezse bu alt pencere iizerinde daha fazla

islem yapilmaz. Boylece islem ve zamandan tasarruf edilmis olunur.

Algilama siirecinin genel bi¢imi, kademe denilen bir karar agacidir (Sekil 3.6). Birinci
smiflandiricidan gelen pozitif bir sonug, cok yiiksek algilama oranlarina ulagmak icin
ayarlanan ikinci bir simiflandiricinin degerlendirilmesini tetikler. Ikinci siniflandiricidan
gelen olumlu bir sonug, tgilincii bir smiflandiriciyr tetikler ve bdyle devam eder.
Herhangi bir noktada negatif bir sonug, alt pencerenin acil reddedilmesine yol agar.
Kademeli basamaklar AdaBoost kullanilarak siniflandiricilarin egitimi ve daha sonra
yanlis negatiflerin en aza indirilmesi ic¢in esik degerini ayarlayarak olusturulur.

Varsayillan AdaBoost esigi, egitim verileri iizerinde diigiik bir hata oran1 elde edecek
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sekilde tasarlanmistir. Genel olarak diisiik bir esik, daha yiiksek algilama oranlar1 ve

daha yiiksek yanlis pozitif oranlar verecektir.
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Sekil 3.6 Algilama kademesinin sematik tasviri (Viola ve Jones 2001)

Her alt pencereye bir dizi siniflandirict uygulanir. Ik siniflandirict cok az islem ile cok
sayida negatif Ornekleri ortadan kaldirir. Sonraki katmanlar ek negatifleri ortadan
kaldirir, ancak ek hesaplama gerektirir. Birkag islem asamasindan sonra alt pencerelerin
sayist radikal olarak azaltilir. Daha sonraki iglem, kademenin ek asamalar1 veya

alternatif bir algilama sistemi gibi herhangi bir bigimi alabilir (Viola ve Jones 2001).

3.2 On islemler

Gorilintli isleme, gorintiiniin dijital ortama aktarilarak sayisallastirilmasi ve tizerinde
cesitli islemler yapilabilir hale getirilmesidir. Giiniimiizde goriintii isleme, hemen
hemen her alanda kullamilmaktadir. Ozellikle, son yillarda bilgisayarin her alanda

kullanilmastyla ¢ok dnemli bir konuma gelmistir.

Gelistirilecek YMA ¢alismasinda da goriintli islemeden faydanilmigtir. Goriintii isleme
tekniginin ilk adimi olan 6n islemler yapilarak girdi goriintiisii 6nemli islemler i¢in
uyumlu hale getirilmistir. Goriintii, farklt donanimla farkli kosullar altinda alinabilir. Bu
yiizden elde edilen goriintiiler standart bir formda olmayabilir. Girdi goriintiisii, giiriilti,

aydinlatma degisimi, arka planlar vb. gibi ¢esitli karisikliklardan da etkilenebilir. Ayrica

42



goriintiilerin boyutlar1 degisebilir. Bu nedenle, YMA’nin 6n asamasinda goriintiiler

normallestirilir.

Bu asamada yapilacak olan islemler siralanacak olursa;

1) Yiiz tespiti yapilmis goriintiiler, gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilecektir
(aydilatilacaktir).
2) Gorntiler belirli bir boyuta standardize edilecektir.

3.2.1 Gri tonlamah goriintiiye doniistiirme

Kanal, bir goriintiiniin bilesenlerini ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir. Standart bir
dijital kameradan alinan bir resim, kirmizi, yesil ve mavi olmak iizere li¢ kanala sahip
olacaktir. Bunlar her biri [0 255] araliginda piksel degerlerine sahip olan {i¢ adet 2

boyutlu matristir.

Ote yandan, gri tonlamali bir goriintiiniin yalnizca bir kanali vardir. Bu calismada
yalnizca gri tonlamali goriintiiler ele alinacak, bu nedenle bir goriintiiyli temsil eden tek
bir 2B matris olacaktir. Bu matris, yalnizca parlaklik bilgisi igermekte olup, renk bilgisi
icermemektedir. Matristeki her gri tonu (parlaklig) 0 ile 255 degerleri arasinda

degismektedir.

Bu agamada renkli olan goriintiler MATLAB’da rgh2gray fonksiyonu ile gri seviyeli
gorlintiiye  doniistliriilmistiir. Boylece  goriintiilere  aydinlatma  uygulanarak,
goriintiitizerindeki parlakliklarin hepsi ayni seviyeye getirilmig, resmin yogunluk

degerleri her pikselde ayn1 olmustur.

3.2.2 Yeniden boyutlandirma

Yiiz tespiti yapilmis goriintiiler gri seviyeli goriintiilere doniistiiriildiikten sonra tiim

goriintiiler, 64 x 64 olacak sekilde ayn1 boyuta normalize edilmistir.
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3.3. HOG-SVM Tabanh Yiiz Mimik Tanima Sistemi

Calismada kullanilacak veritabanindaki tiim resimlerden yiiz tespiti yapilip kirpilmigtir.
Elde edilen bu yiiz goriintileri MATLAB’in goriintii islem adimlarindan gegirilip

siradaki adimlara hazir hale getirilmistir.

Oznitelik, temel olarak gériintiiye ait dlgiilebilir ya da gozlenebilir bilgi seklinde ifade
edilebilir. Ornegin, ses sinyali igin sinyalin frekans bilgisi 6znitelik olurken, cesitli
calismalara tabi olan bir yiiziin 6znitelikleri, kaslar, gozler, burun ve agzin belirgin
ozellikleri olacaktir. Bu Oznitelikler, Oriintiinlin smifin1 niteleyen gercel sayilar veya
vektorler kiimesi seklinde olabilir. Oznitelik c¢ikarmm ise, gereksiz bilgiyi eleyerek
goriintliye ait karakteristik 6zelliklerin elde edilmesini saglar. Temel anlamda bir ¢esit
boyut indirgeme islemidir. Basarili bir YMA i¢in en kritik konu, 6nemli 6zniteliklerin
secilmesi ve saglam, etkin bir yiiz 6znitelik tanimlayicisi tasarlamaktir. Bu, 6znitelik
¢ikarma asamasindan sonra kullanilan smiflandirma algoritmalarin hizli ¢alismasini,
zaman kazancini ve bellegin gereksiz yere kullanilmamasini saglayacaktir. Saglam ve
etkili 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in birgok algoritma gelistirilmistir. Bu YMA ¢alismasinin

ilk yaklagiminda 6znitelik ¢ikarmak i¢in HOG algoritmasi kullanilmistir.

3.3.1 HOG ozniteliklerinin kullanim

Bu calismada basarili bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olan Yonlii Gradyan Histogramlari
(HOG) kullanilarak egitim ve test verileri i¢in 6znitelik vektorleri elde edilecektir. Daha
sonra elde edilen bu vektorlerden siniflandirma yapilarak insanin yiiz mimik analizi

gerceklestirilecektir.

HOG, bir goriintiideki yogunluk degisimlerinin yonlerine gore hesaplanmast ile
olusturulan histogramlardan meydana gelen gradyan tabanli bir yontemdir. HOG ilk
olarak Dalal ve Triggs (2005) ¢alismalarinda 6nerilmistir. Ilk olarak nesne tespiti igin

gelistirilen bu yontem ¢ok genis uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
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Bu 6znitelik tanimlayici algoritmasi birka¢ asamadan olugsmaktadir.

» Gradyan ve yonelim histogramlarin hesaplanmasi

Bu asamada goriintiiniin yatay ve dikeydeki gradyanlar1 hesaplanir. Bunlar, aydinlatma
varyasyonlarina daha fazla diren¢ saglayan kontur, siluet ve bazi doku bilgilerini

yakalarlar.

On islemler asamasinda gri tonlamaya déniistiiriilmiis gériintiiler, Sobel filtresi [-1, 0, 1]

kullanilarak yatay gradyani1 Gyve dikey gradyani1 Gy hesaplanir.

Ge(xy) = Ix+1Ly) - Ix—1y) (3.3)

Gy(X! Y) = I(X'y + 1)_ I(le - 1) (34)

Daha sonra bulunan bu gradyan bilesenleri kullanilarak goriintiiniin gradyan biiyiikliigi

ve gradyan yonelimleri hesaplanir.

1G] = ch<x. )% + Gy (2, y)? (35)
o 1G6(y)
(¢ = tan 1 m (3.6)

» Hiicre ve blok biiyiikliigii

Gradyan biiyiikliigii ve gradyan yonelimi hesaplandiktan sonra, gradyan goriintiisii 8x8
(8 satir, 8 siitun) biiytlikliigiinde hiicrelere boliinmiistiir. Bu hiicreler iki boyutlu bir
vektordiir. Hiicre boyutu artirilarak biiyiik 6lgekli uzaysal bilgiler yakalanabilir. Fakat
bu kez kiigiik 6lgekli detaylar kaybedilebilir.
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Hiicredeki blok boyutlar1 ise 2x2 biiyiikliigiinde olusturulmustur. Kiigiik blok boyutu,

HOG o6zniteliklerinin aydinlatma degisikliklerini 6nlemeye yardimci olur.

Yeterli kontrast normalizasyonunu saglamak igin, bitisik bloklar arasinda ¢akisan
(overlapping) hiicrelerin sayis1 blok biiyiikliigiiniin en az yaris1 kadar olmalidir. Bu
calismada blok biiyiikliigli 2 oldugundan g¢akisan hiicre biiylikliigii 1x1 seklindedir.
Boylece bir blok kullanildigindan ¢akigsma meydana gelmez.

Hucre atlamsa

Hucre v
aralig1

BIok "\‘: s

Blok atlama aralizi Q

Sekil 3.7 HOG oznitelik seviyeleri

» Yonlendirme kutulama (Orientation binning)

Her bir hiicrenin yonelim histogramini elde etmek i¢in yonelim acilar, yon
histogramlariin bin sayis1 kadar farkli ag1 araligina boliiniir. Mantiksal skaler olarak
belirtilen yonlendirme degerinin segimitrue olarak ayarlandiginda, yonlendirme
degerleri -180 ile 180 derece arasinda esit araliklarla yerlestirilir. Bu 6zellik false olarak
ayarlandiginda yonelim histogramlari, 0 ile 180 derece arasinda esit araliklarla
yerlestirilir. Bu ¢alismada isaretsizyonlii histogramlariin binleri false ayarlanmistir ve
binlerin sayist dokuzdur. Bu bin sayisinin degerini artirmak, Oznitelik vektdriiniin
boyutunu artirir, bu da islem i¢in daha fazla zaman gerektirir. Boylece yonelim

histogramlar1 [0 180] aras1 9 esit parcaya boliinmiistiir.
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Sekil 3.8 Yonelim histogramlari (Gill 2013)
» Blok normalizasyonu

Su ana kadar yapilan islemler bir blok icerisinde olusturulan histogramlardi. Tiim bu
histogramlarin birlestirilmesiye biiyiik bir histogram elde edilir. Bu asamaya bloklarin
normalizasyonu denir. HOG igin 4 farkli blok normalizasyon bi¢imi vardir. Calismada

L2 norm blok normalizasyonu kullanilmistir. Bu norm asagidaki esitsizlikle mevcuttur.

Uk

,||Vk|| 4 g2 (3.7)

Bu esitsizlikte k =1,2, ve € sabit degerleri igin vy, bir bloktan elde edilmis normalize

f=

edilmis histogram vektorii, v normalize edilmemis HOG 6znitelik vektoriidiir.

» Blok geometrisi

HOG algoritmasinda kullanilan bloklarin bir geometrisi sz konusudur. Kare veya
dikdortgen pargalara boliinmiis blok geometrisine R-HOG, dairesel pargalara boliinen
blok geometrisine C-HOG denmistir. Bu calismada histogram boélmeleri, dikdortgen

hiicreler (R-HOG) tizerinden hesaplanmistir.
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Sekil 3.9 Her bir hiicreden ¢ikarilan yerel HOG’lar birlestiren global bir HOG (Dahmane 2011)

Bu calismada HOG 06zniteliklerinin ¢ikarilmasi icin MATLAB programiin Computer
Vision System Toolbox’inda extractHOGFeatures fonksiyonu kullanilmstir.
Goriintlinlin her pikseli i¢in yogunluk degisiminin yonii ve biiyiikliigii hesaplanmistir.
Gradyan biiyiikliigii ve yoni hesaplanan goriintii ilk 6nce hiicre olarak adlandirilan
kiiglik bagli bolgelere boliinmiistiir. 8x8 biiyiikliigiinde her bir hiicre igin kenar
yonelimlerinin histogrami/yonlere gore degisimleri gosteren histogramlar elde
edilmistir. Elde edilen histogramlar, gradyanlarin ‘isaretsiz’ olmasina bagli olarak 0-180
derece arasinda esit olarak yayilmistir. Bu yerel histogramlar toplanmis ve sonuglari
blogun tiim hiicrelerinde normalize edilmistir. Bu histogramlarin birlesimi en son HOG

tanimlayiciy1 temsil etmis ve 0znitelik vektorleri ¢ikarilmistir.

HOG’un iyi performans gostermesinin nedeni, 6zellikle yerel kenarlardaki yonlendirme

gruplamasina ve buna bagli olarak gradyan biiytikliigline dayanan global 6zellikleridir.

3.3.2 DVM ilesimiflandirma

YMA’nin son asamasi, ¢ikarilan Oznitelikleri istenen sonuca gore siniflandirmaktir.
Siniflandirma islemi i¢in, hangi sinifa ait oldugu Onceden bilinen belirli sayidaki
Oznitelik vektoriinlin olusturdugu veri kiimeleri bir egitim siirecinden gegcirilir. Bu
egitim sonucunda, bilinmeyen goriintiiyli uygun smifa atamakta kullanilan bir karar
mekanizmasi olusturulur. Bu siniflandirma yaklagimi gézetimli 6grenme ve gozetimsiz

ogrenme seklindedir (Bkz. Boliim 2.1).
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Siiflandirma asamasinin amaci, Oriintiileri 6znitelik uzaylarina gore kendilerine en
yakin siniflara minimum hata ile eslestirmektir. Alt uzay smiflandiricilari, yiiksek
boyutlu girdi verilerini diisiik boyutlu 6znitelik alt uzayma dontistiirmektir. Yani bir
diger deyisle alt uzay siniflandiricilari, islem alanini en aza indirgeyen Oznitelikleri
temsil eder. Binlerce 6znitelik yiginindan diisiik boyutlu bir 6znitelik altuzayi se¢mek,

optimal siniflandirma igin gok kritiktir.

o Destek vektor makineleri

DVM, yapisal risk minimizasyonu prensibine gore c¢alisan etkin, hizli ve basarili bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM, oriintii tanima ve siniflandirma problemlerinin
¢oziimii i¢in Vapnik tarafindangelistirilmistir (Cortes ve Vapnik 1995). DVM’nin
temelleri istatistiksel 6grenmeteorisine diger bir ifadeyle Vapnik-Chervonenkis (VC)

teorisine dayanmaktadir (Vapnik 1999).

DVM, baslangigta iki kategorili siniflandirma icin olusturulan bir tasarimdir. Daha
sonra ¢ok smifli problemler ve dogrusal olmayan verilerin siniflandiriimasi igin

genellestirilmistir.

» Dogrusal olarak ayrilabilen DVM

DVM mekanizmas1 smiflandirma gereksinimi igin, kiigiik 6rnek temelli sinirli bilgi
kosullart altinda, iki farkli sinifi ayirt etmek igin en iyi destek vektorii olan bir

hiperdiizlem aramaktadir.

Iki smifli problem sekil 3.10°da gosterildigi gibi iki boyutlu bir diizlem iizerinde
gosterilmistir. Bu 06zellik alaninda lineer bir karar yiizeyi olusturulmustur. Karar
yiizeyinin 6zel 6zellikleri, 6grenen makinenin yliksek genelleme yetenegini saglar. Bu
smiflandirma problemindeki amag; bu iki sinifi mevcut 6rneklerden uyarlanmis bir
fonksiyon ile ayirmaktir. Sekilde verileri ayirabilecek birgok olasi lineer siniflandirici

bulundugu halde amag, en iyi ayirici dogruyu bulabilmektir. Her iki siniftan, ayni tarafta
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ayni siniftaki noktalarin en biiyiik boliimiinii ayiran destek vektorleri (Sekil 3.10°da gri
kareler ile isaretlenmis) arasindaki mesafeye marjin denir. En iyi ayirict dogru, bu
marjini maksimize eden tek bir lineer dogru (siniflandiricidir).Bu lineer siiflandirici,
optimal ayirici hiperdiizlem (OSH) olarak adlandirilir. Bu OSH sadece egitim setindeki
ornekleri degil ayn1 zamanda test setinin goriinmeyen Orneklerini de siniflandirma

riskini en aza indirir. Siniflandirma problemi tamamen buna dayanmaktadir.

Sekil 3.10 iki boyutlu bir uzayda ayrilabilir problem 6rnegi (Cortes ve Vapnik 1995)

Iki sinifl1 bu problemde bu iki sinifin +1, -1 oldugu varsayilsin. Bu veri setinde,

-1, sinif = —1ve
= {+1, sinif = +1ve (3.8)
{(pn, t) | Pn€R"}, n=1,..,N (3.9)

Yukaridaki formiilde, N veri sayisina, d girdi 6znitelik boyutuna, p, n.ci 6rnek verinin

Oznitelik vektoriine, t, ise hedef etikete karsilik gelmektedir.

DVM’nin amaci, dogrusal bir fonksiyonla bu iki siifi ayirabilecek d boyutlu bir
optimal bir hiperdiizlem yaratmaktir. Bu hiperdiizlem asagidaki esitsizlikle ifade
edilebilir.
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wp-b=0 (3.10)

w agirlik degeri, b bias degeridir. Marjini maksimize etmek i¢in |[w|| degerinin
minimum olmasi gerekir. Bu durumda en iyi hiperdiizlemin bulunmasi i¢in asagidaki

optimizasyon probleminin ¢6ziilmesi gerekir:
1
min |wl (3.11)

» Dogrusal olarak ayrilamayan DVM

Bu modelde veriler dogrusal olarak ayrilamadiginda, DVM iki boyutlu girdi verilerini,
orijinal girdi alanindan, daha yiiksek boyutlu bir 6znitelik alanina dogrusal olmayan bir
sekilde haritalar. Dogrusal olmayan bu haritalama islevine ¢ekirdek fonksiyonu denir.
Ogrenme algoritmasi, ¢ekirdek fonksiyonlarindan faydalanmak igin formiillestirilir, ig
carpimlarinin dogrudan Oznitelik alaninda verimli bir sekilde hesaplanmasina izin
verilir. Tipik olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari lineer, polinom, RBF (Radial
Basis Function) ve sigmoid fonksiyonlaridir. DVM’nin uygulanmasinda ¢ekirdek
fonksiyonunun se¢imi kritik rol oynamaktadir. Probleme gére bu se¢im

degisebilmektedir.

Girdi uzayi A Oznitelik uzayi

a
o a

e o
m®e g e
L] O e o

a o o

a O

Sekil 3.11 Cekirdek fonksiyonlari ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi (Dima 2016)

Dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi asagidaki gibidir:
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Iwl> N
n[ > +C.Z§i ] (3.12)

i=1

Burada dogrusal olarak ayrilabilen problemden farkli olarak C ve & parametreleri

eklenmistir.
C, hata maliyeti, & negatif olmayan slak degeridir.

Veri siniflandirmasi igin giliglii bir makine 6grenme teknigi olan DVM, verileri daha
yiikksek belki sonsuz boyutlu bir 6znitelik alanina haritalar ve sonra daha yiiksek
boyutsal uzayda veriyi ayirmak igin maksimum marjin ile dogrusal bir ayirma

hiperdiizlemi bulur.

Verilen bir dizi etiketlenmis egitim ornekleri {(x;, Yi), 1= 1, 2,...... 1}, ve xi€R", yie{1,

-1} olsun.

Asagidaki fonksiyonla yeni bir test 6rnegi x siniflandirilir.

l
fx) = Sgn(ZioiilyiK(Xi,Xj) +b) (3.13)

Burada orijinal girdi uzay1 x, daha yiiksek boyutlu f(x) 6znitelik uzayma (hilbert uzayi)

doniistlirilmiistir.

K (¢ekirdek fonksiyonu) doniistiiriilmiis uzayda iki vektoriin i¢ ¢arpimi bigimindedir.

Bu ¢ekirdek fonksiyonu probleme gore secilebilmektedir.
K(x:,%7) = (@(x).2(x;)) (3.14)

a; ayirict hiperdiizlemi belirten dual optimizasyon probleminin Laprance ¢arpani, b

hiperdiizlemin esik degeri parametresidir. @, x girdi vektoriiniin ¢ok boyutlu uzaydaki
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Oznitelik vektoriidiir. Bu egitim Ornegi x;, a;i> 0 olunca destek vektorleri cagrilir ve
DVM destek vektorleri ve hiperdiizlem arasindaki mesafeyi maksimize eden

hiperdiizlemi bulur.
» Cok simifh DVM

Buraya kadar anlatilan kisim DVM’lerinin iki sinifli problemlere uygulanmasiydi. Cok

smifli problemler i¢in gelistirilen yontemler de vardir. Bunlar i¢in de en yaygin olanlari,
v' Lagrange ¢arpma teknigi

Lagrange fonksiyonu ¢ok sinifli probleme uyarlanarak ¢o6ziilebilir. Bu optimizasyon
problemi esitlik 3.15°deki gibidir.

N
1 N
minmax{ S[wlP+LeTp ) @ultuWTpy—b)+pn—11 = Sppvn(  (3.15)
wpb @y |2 n=1

n=1

P = (P1,PrrmPn) POZitif slak vektorleri, e N boyutlu vektorlerden biri, L hata

cezasini (error penalty) temsil etmektedir.

Fakat sinif sayisinin artmasi ile L miktar1 artacagi icin ¢ok basvurulan bir yontem

degildir.
v' Ikili siniflar halinde siniflandirma

Bu yontemde ¢ok simifli problem ikili siniflara boliinerek siniflandirilir, sonra
birlestirilerek cok siifli bir siniflandirma olusturulur. Bunlar i¢inde en yaygin olan
yaklagimlar; bire karsi bir, bire kars1 hepsi, iKili aga¢ yaklagimlaridir (Duan ve Keerthi
2005, Nurhanna ve Othman 2017).
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Bire kars1 hepsi, bir veri kiimesi bir smif, geriye kalanlarin tamami bir smif olarak
ayarlanir. Yani m smif varsa o zaman DVM’nin m adet siniflandiricisi tretilecektir.
Bire kars1 birde ise, DVM iki farkli sinif seger. Her bir ¢ift kendi arasinda siiflandirilir.

Yani m, m x (m - 1) / 2 alt simiflandiricilar tiretir.

[}E‘

AN C\
A &%:‘n w2 N o PBo
A u] A, o
FANA /*’K m| ;\I

D m
e A o
/ "3 G OD (':l -\I:;---\-"'--.
© 00° . Co "
Bire karsi hepsi Bire karsi bir

Sekil 3.12 Bire karst hepsi ve bire karsi bir yaklagimlarinin simiflandirilmayan bélgeleri (Liu vd. 2010)

Yukarida bahsedildigi gibi DVM iki smifli problemler i¢in gelistirilmistir. Bu tez
calismasinda YMA problemi yedi sinifli bir problemdir. Bu yiizden, yedi sinifli bu
gorevi iki smifli gorevlere bolecek bir teknige ihtiya¢ duyulmaktadir. DVM, ikili
kararlar iiretir, bu nedenle buradaki ¢ok sinifli siniflandirma, bir mimigi digerlerinden
ayirt etmek icin ikili siniflandiricilart egiten ve ikili siniflandirmanin en biiyiik ¢iktisina

sahip sinifi ¢ikartan, bire kars1 hepsi teknigi kullanarak gerceklestirilecektir.

Bire kars1 hepsi yontemi

Bu ¢oklu smiflandirma her smif i¢in bir tane olmak lizere birgok ikili siniflandirici
birleserek coklu siniflandirmay1 olusturmaktadir. Her bir ikili siniflandirict bir siiftan
pozitif ornekler diger siniftan negatif 6rnekler alarak egitilir. Bu ¢ok smifli ¢ikt1 en ¢ok
verimi veren ikili smiflandiricinin sinifi igin etkinlestirilir. Ornegin iizgiin etiketi pozitif
bir sinif kalan diger alt1 mimik iizgiin degil diye negatif etiketlenmistir. Her yedi mimik
icin ayr1 ayr1 bu islem gergeklestirilir. En yliksek sonucu veren mimik etiketi i¢in ¢ok

sinifli ¢ikt1 sonug olmustur.
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—» mutlu {Pozitif)

Y
=

Sekil 3.131ki sinifl1 siniflandirici akis diyagrami

»  KOINOS | — mutlu dejil (Negatif)

Sekil 3.13’teki ikili smiflandiricilar birlestirilerek asagidaki coklu simiflandirici
olusturulur. Sonucta elde edilen c¢oklu simiflandirict DVM, yedi adet ikili

smiflandiricinin birlesimi olur.

E = Mutlu

M-KUIND 5

Sekil 3.14 Cok smifl1 siniflandirict akis diyagrami

Bu problemin matematiksel olarak ¢oziimii asagidaki gibidir:

YMA problemi yedisimifli bir problemdir,

M=[1 2 3 45 6 7]

N adet egitim 6rnegine sahip olalim: {x;,v,},..., {xn,yn}

Burada x; € R™ m boyutlu bir Oznitelik vektori ve y; € {1,2,.,M} smf etiketine

karsilik gelir.
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Bu yaklagim 7 adet ikili DVM siniflandiricilarindan olusur, her biri bir sinif geriye
kalan bir sinif olarak ayrilir. i.ci DVM pozitif etiketle i.ci sinifin tim egitim 6rnekleriyle
egitilir ve kalan timii negatif etiketlenir. Matematik olarak i.ci DVM i.ci karar

fonksiyonu ile asagidaki problemi ¢ozer.

fi(x) = wi @(x) + b; (3.16)
" N
L(weg) =5 lwill2+C Y & (3.17)
j=1
i* = argmaxf;(x) = argmax(w] ®(x) + b;) (3.18)
i=1,..,.M i=1,.,M

Bu siniflandirma ifadesinde, fi’nin sagladigi en biiyiik deger i* i¢in x siniflandirilmistir.
Siniflandiricinin sonucu, bu argmax fonksiyonun ¢iktist i* olur ve yeni yliiz mimigi

goriintlisii sinif i* olarak tanimlanir.

3.4 Derin Ogrenme ile Yiiz Mimikleri Durum Analizi

Derin 6grenme, derin mimariye dayanan, gizli katmanlarin sayis1 artirilmis ve her
katmanda probleme dair bir Ozniteligin Ogrenildigi yapay sinir aglarindan olusan
yontemler biitiiniidiir. Derin 6grenme ile yiiz mimikleri tanima sistemi igin derin
O0grenmenindzellesmis bir yapist olan KSA kullanilmigtir. KSA ile hem o6znitelikler

cikarilmis hem de bu 6znitelikler yedi adet mimik durumundan birine sniflandirilmigtir.

3.4.1 Konvoliisyonel sinir aglari

KSA yapay sinir aglar1 gibi girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlari olan derin bir ag yapisidir.
KSA mimarisinin her katmaninda probleme ait bir 6znitelik 6grenilir ve bu 6grenilen
nitelik siradaki katmana bir girdi olusturur. Boylelikle en bastaki katmandan en sondaki

katmana dogru basit niteliklerden karmasik niteliklerin 6grenildigi bir yapr kurulmus
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olur. Ayrica bu Ozniteliklerin sayist her bir katmanda adim adim azalir. Sonug olarak
yiiksek seviyeli 6znitelik katmaninda en 6nemli 6zniteliklerin karigimi elde edilmis olur.

Son katmanda ise bu yiiksek seviyeli 6zniteliklersimiflandirilir.

Bir islem modiiliinde segmentasyon, 0znitelik ¢ikarimi ve siiflandirmay1 birlestirmesi
bakimindan KSA yapisi essiz bir yontemdir. Konvoliisyon katmani giiriiltiiyii kaldirir ve
gorilintlinlin ¢izgilerini, kenarlarini, koselerini tespit eder. Alt ornekleme katmaninda
gorlintii bozulmalarini 6nlemek i¢in gorlintiiniin ¢oziiniirligl azaltilir. Ayrica diger sinir
aglarindan farkli olarak karmasik veri taban1 uygulandiginda sistem minimum diizeyde

yeniden tasarim siireci gegirmelidir.

e Konvoliisyon katmam

Bu katman KSA’nin temel yapi tasi ayn1 zamanda ilk katmanidir. ismini goriintii
islemede sik sik kullanilan ‘konvoliisyon’ isleminden almistir. Oznitelik ¢ikarma
islemleri bu katman ile gergeklestirilir. Girdi olarak ele alinacak goriintii piksel
degerlerinden olusan bir matristir. Bu katmanin parametreleri 6grenebilir filtrelerden

olusur. Bu filtreler bu matrise uygulanir ve 6znitelikler elde edilir.

Konvoliisyon: Bir matrise uygulanan kayan bir pencere fonksiyonudur. Bu kayan
pencereye filtre veya cekirdek (kernel) denilip, bu filtre 6znitelik algilayicisi (feature
detector) olarak islev gergeklestirmektedir. Sekil 3.15te, (a) 2x2 boyutlu bir filtreyi, (b)
goriintliniin 3x4 boyutlu matrisini géstermektedir. 0 ve 1 ile gosterilenler sirasiyla siyah
ve beyaz piksellere karsilik gelmektedir. Bu filtre matrisin basindan baslayarak tiim
resim gezilir ve filtre katsayilar1 ile matrisin {izerine geldigi kismin degerleri eleman
elemana ¢arpilip toplami alinir. Bu sonuglar, 6znitelik ya da aktivasyon haritas1 denilen
yeni matriste filtrenin merkezinin geldigi konuma yazilir. Bu isleme konvoliisyon islemi
denmektedir. (c) Konvoliisyon isleminden sonra elde edilen 0Oznitelik haritasini

gostermektedir.
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(a) 2 x 2 filtre (b} Gri tonlamali goriinti (c) Oznitelik haritasi (map)
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Sekil 3.15 Konvoliisyon islemi ile elde edilen 6znitelikler

Gelistirilen bir KSA uygulamasinda, KSA egitim siiresince bu filtrelerin degerlerini
kendi basina 6grenir. Yapilmast gereken egitimden Once filtre sayisi, filtre blytkligi,
agm mimarisi gibi belirli parametreleri belirlemektir. Bu parametreler 6znitelik
haritasinin boyutunu kontrol etmektedir. Bu parametrelere konvoliisyon adimindan 6nce

karar verilmelidir.

Bir konvoliisyon katmaninin parametreleri:

Filtre sayisi: Her bir konvoliisyon katmaninda kullanilacak filtre sayis1 degismektedir.

Filtre say1s1 arttik¢a, daha fazla 6znitelik ¢gikarilir ve goriintii detaylandirilir.

Derinlik: Oznitelik haritasmin derinligi, konvoliisyon islemi igin kullanilan filtrelerin

sayisina karsilik gelir. Bu 6znitelik haritalar1 2B matris olarak diisiiniilebilir.

Uzaysal boyut: Filtreler en ve boy olmak {izere 2B bir matristir. Uzaysal boyut denilen

parametre filtre biiyiikliigiidiir.

Adim biiyiikliigii: Filtrenin bir kez kaydirilmasi sirasindaki adim sayisidir (stride).
Adim 1 oldugunda, filtreler bir seferde bir piksel taginir, adim 2 oldugunda bir seferde 2
piksel kaydirilir. Adim boyutu ne kadar artarsa, filtre daha az uygulanir ve daha kiiclik

Oznitelik haritalar: elde edilir.
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Zero padding: Bir goriintiiye filtre uygulandiginda matrisin istte ve solda komsu
Ogelere sahip olmayan elemanlar1 bu filtreden yararlanamayacaktir. Bu durumda zero
padding kullanilir. Matrisin disina diisen tiim elemanlar sifir alinir. Bdylece, filtre girdi
matrisinin her bir elemanina uygulanabilir. Zero padding degerine gore Oznitelik
haritasinin biiyiikligii degisecektir. Zero padding degeri biiylimesi daha biiylik bir

Oznitelik haritasi ile sonuglanacaktir. Aksi durumda ise tam tersidir.

Konvoliisyon aginda c¢iktt olarak elde edilen Oznitelik haritalarinin  boyutunun

matematiksel olarak hesaplanmasi asagidaki gibidir:

Girdinin eni > Eg, Girdinin boyu = By, Filtre sayis1 = k, Uzaysal boyutu = F, Adim
biytikligi (stride) = s, Zero padding = p, Ciktinin eni 2 Eg, Ciktinin boyu = Bg,
Derinligi = D ile ifade edilsin.

E.=(E;—F+2p)/s+1 (3.19)
B,=(By—F+2p)/s+1 (3.20)
D=k (3.22)
Cikt1 Buytiklugi = E.x B, x D (3.22)

e Parametre paylasim

Eger konvoliisyon islemi s6z konusu olmasaydi tek bir katman i¢in parametre sayisi

esitlik 3.23’deki gibi olacakti.

parametre sayisi = ndron sayisi x agirliklar(+bias) (3.23)
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Bu sekilde oldukca fazla sayida parametre ortaya c¢ikacakti. Konvoliisyon isleminde
kullanilan filtrelerin yerel baglantis1 sayesinde binlerce rakami bulabilecek olan
parametre sayisi azaltilmaktadir. Agirliklar1 ve biaslari kullanmak icin, her derinlik
diliminde (filtre sayis1 kadar) néronlar sinirlanacaktir. Yani parametre paylasimi denilen
bu yontemle her derinlik dilimindeki ndronlarin timii ayni parametreleri kullantyor
olacaktir. Geri besleme sirasinda, hacimdeki her ndron gradyani agirliklar i¢in hesaplar,
ancak bu gradyanlar her derinlik dilimine eklenir ve yalnizca dilim basina tek bir agirlik
kiimesi glincellenir. Eger tek bir derinlik dilimindeki tiim néronlar ayni agirhik
vektoriinii kullantyorsa, konvoliisyonel katmaninin her derinlik diliminde ileri gegisi
girdi ile néron agirliklarin bir konvoliisyonii olarak hesaplanir. Bu sebeple, girdi ile
konvoliisyona tabi tutulan agirlik kiimesine bir filtre olarak bakmak yaygin bir

durumdur.

Burada 6nemli bir husus konum degistirme (translation invariance) ortaya ¢ikmaktadir.
Ormnegin; yatay bir kenarin algilanmasi goriintiiniin bazi1 yerlerinde énemli ise, baska

yerler de sinir ag1, tekrar bu yatay kenardir diyip atlayamaz, her seferinde yeniden
ogrenmesi gerekir. Fakat katmanin ¢ikti hacmindeki E; x B. x D farkli konumunun her

birinde tekrar yatay bir kenar1 algilamanin geregi yoktur. Konvoliisyon islemi sayesinde
yatay kenar resmin neresinde olursa olsun bir kere de anlasilacak resim tizerinde tekrar

tekrar 6grenmesine gerek kalmayacaktir.
Konvoliisyon isleminin matematiksel ifadesi agagida tanimlandig: gibidir.

yJ) = max (O,in * ki'j+bj> (3.24)
i

xt-> i.ci input map’i, y/-> j.ci output map’i, * = konvoliisyonu,
k7= i.ci input map x*, j.ci output map y’baglantili filtre konvoliisyonu,

b’-> j.ci output map’in biasini ifade eder.
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Farkli yerel 6znitelikleri 6grenmek i¢in, derin KSA mimarisinin her bir katmanindaki

agirliklaryerel olarak paylagilmistir.

¢ Rectified Linear Unit (ReLu)

KSA yapisinda katmanlar sigmoid, tahn, ReLU vb. gibi aktivasyon fonksiyonlarini
kullanmaktadirlar. Bu fonksiyonlar1 kullanmaktaki amag, KSA’nin dogrusal olmayan
fonksiyonlar1 6grenmesidir ¢linkli gercek diinyadaki verilerin ¢ogu dogrusal degildir.
Konvoliisyon islemi de lineer bir islemdir. Dogrusal olmamasi i¢in, bu g¢aligmada
dogrusal olmayan ReLU fonksiyonu benimsenmistir. Sigmoid’in yerine gecmek igin
ReLU’nun uygulanmasi, KSA mimarisinde 6nemli bir degisikliktir ve bu da KSA
parametrelerini 6grenme zorlugunu énemli 6l¢iide azaltir ve dogrulugunu arttirir (Zhang

ve Woodland 2015).

Ayrica gradyanin katmanlar boyunca diismesi sebebiyle, agin daha alt katmanlarinda
cok yavag egitim sorunu olan; Kayip Gradyan Problemi (Vanishing Gradient Problem)

nin hafifletilmesine yardimci olur.

ReLU, sifirda esikleme f(x) = max(0,x) gibibir fonksiyonu kullanir. Bu fonksiyon ile
oznitelik haritasindaki tiim negatif piksel degerleri sifir ile degistirilir. Bir diger degisle
ReLU fonksiyonu, katmandaki Onemsenmeyen Ozniteliklerin egimlerini 0 olarak
ayarlar; aktif olan 6znitelikler i¢in ise, biaslar herhangi bir degisiklik yapilmaksizin geri

yayilir ve Stokastik Gradyan Diisiisii (SGD) 6grenmesi i¢in yararhdir.

Bu fonksiyon girdinin boyutunda herhangi bir degisiklik yapmaz. Girdi ve ¢ikt1 ayni
boyutu paylasir. Ayrica parametre ve hiperparametre igermez. Fonksiyonun ¢iktisi

asagidaki formiilde de ifade edildigi gibidir.

Yija = max{0,x;;} (3.25)
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y = max(0, x)

Sekil 3.16 ReLu fonksiyonu

e Havuzlama/alt orneklemekatmani

Bir KSA mimarisinde art arda konvoliisyon katmanlar1 arasina bir havuzlama katmani
eklemek yaygindir. Bu katmanin islevi, agdaki parametre ve hesaplama miktarini

azaltmak dolayistyla asirt uyumu kontrol etmektir.

Havuzlama katmaninda her Oznitelik haritasina duruma gore max, avg veya sum
operatorleri uygulanabilir. En yaygin formu, max pooling operatoriidiir. Max islemiyle
girdinin her derinlik diliminde bagimsiz olarak ¢aligmasi ve bdylece hacmin uzaysal
olarak alt Orneklenmesi yapilmaktadir. Bu ylizden uzamsal boyut derece derece

azaltilarak yeniden boyutlandirilmis olur. Fakat derinlik boyutu degismeden kalir.
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oznitelik haritasi

Sekil 3.17 Havuzlama islemi

Sekilde gorildiigii gibi her bolgeye 2x2 boyutlu filtre ile bir adim max pooling
uygulanarak, filtrelerde olusan degerlerin en yiiksegi alinmistir. Boylece en 6nemli

Oznitelikler secilerek dogrultulmus 6znitelik haritasinin boyutu kiiciiltiilmiis olur.

max pooling matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilir.

i J 3.26
ya,b - Ozglarfisxa.s+n,b.s+m ( )

j.ci cikt1 haritasinda her bir deger icin y/, j.ci girdi haritasi, x/de sxs cakismayan

alanindanfazlasini alt 6rnekler (bir merkezde toplar).

Max pooling katmanlarda onceki katmandaki bir bolge mevcut katmandaki bir birime
baglanarak, Oznitelik haritalarinin boyutsalligini azaltir. Ayrica havuzlama; c¢evirme,
dondiirme ve dlgeklendirme gibi durumlar oldugunda olgekte degismezligi artirir. Bir
bdlgenin iizerinde havuz olustururken goriintii birkag piksel kaydirilip dondiiriilse bile
cikt1 ayn1 kalir, ¢iinkii max operatorler yerel bolgede hep ayni degeri yani en biiyiik

degeri korur ve siradaki katmana gegirir.

Agin daha derin kisminda, boyutlar kiiciilse de filtreler daha biiyiik alic1 alana sahip
olmaya baslar; bu da daha biiyiik bir piksel alanina daha duyarli olmalaridir.
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Havuzlama katmanlari i¢in zero padding kullanmak yaygin degildir.

e Tam bagh katman

Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarindan sonra gelen katmanlardir. Bu iki
katmandan farki; onceki katmandaki her néron bir sonraki katmandaki her bir norona
tam baglhidir. Tam bagh katman (FC), ¢ikti katmaninda softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanan geleneksel ¢ok katmanli perseptron olarak diisiiniilebilir. Amaci,
diger katmanlardan gelen Oznitelikleri egitim veri kiimesine dayali ¢esitli siniflara

siiflandirmak i¢in kullanmaktir. DVM gibi diger siniflandiricilar da kullanilabilir.

Bu, tamamen genel amacl bir baglant1 modelidir ve verilerdeki 6znitelikler hakkinda
hicbir varsayim yapmaz. Bellek (agirlik) ve hesaplama (baglantilar) agisindan da ¢ok
pahalidir.

Konvoliisyon ve havuz katmanlarinin ¢iktisi, girdi resminin iist diizey Ozniteliklerini
temsil eden bir Oznitelik alanidir. Bu 0Oznitelik alan ¢iktisi, ¢ikti katmanina direkt
baglanabilirken, FC katmanin eklenmesi, o alanda bu 6zniteliklerin dogrusal olmayan
kombinasyonlarin1  6grenmeyi saglayacaktir. Yani konvoliisyonel ve havuz
katmanlarindan ¢ikarilan 6zniteliklerin cogu siniflandirma gorevi igin iyi olabilir, ancak

bu 6zniteliklerin kombinasyonlar1 daha iyi olabilir (Karn 2016).

Bu katmandaki tiim ndronlar, normal sinir aglarinda oldugu gibi, 6nceki katmandaki her
norona tliim aktivasyonlarla baglanir ve her baglanti kendi agirhigina sahiptir.
Dolayisiyla, aktivasyonlar1 bir bias ofset tarafindan izlenen bir matris carpimi ile

hesaplanabilir.

yl = Z xt X ki + b (3.:27)

i
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x'> FC katmanimn i.ci ¢ikt1 degerine, y’ > yiiksek seviyeli dzniteliklerde j.ci dznitelige,
x->normal carpima, k*/ i.ci ¢ikt1 degeri ve j.ci 6znitelik arasindaki agirliga, b’ j.cCi

Oznitelik bias degerine karsilik gelmektedir.

o Softmax cikt1 katmam

Son olarak, yliz mimikleri {izerinde egitilmis bir softmax katmani, yedi mimigin her biri

icin ayr1 bir olasilik tiretecek ve olasiliklarin toplami 1 olacaktir.

Lojistik regresyon iki siif arasindaki simiflandirma igin kullanilmaktadir. Bu lojistik
fonksiyon, ¢ok sinifli kategorik olasilik dagilimi ¢ikarmak tizere, softmax ¢ikti katmani
ile genellestirilebilir. Bu softmax fonksiyonu g, girdi olarak C boyutlu vektor z’yi alir ve
0 ve 1 arasinda gercek degerlerinde C boyutlu vektér y’yi ¢ikti verir. Cikti
olasiliklarinin toplami 1 olacaktir. Bu fonksiyon normalize edilmis bir istel olup

asagidaki sekilde tanimlanmaistir:

Zc

c=1..Cicin Ve =6(2), =
Sea (3.28)
d=1

Sinir agmin ¢iktt katmani olarak; softmax fonksiyonu, C néronlu bir katman olarak
grafiksel olarak gosterilebilir. Girdi (z), ¢ = 1...C i¢in t = ¢ smiflart i¢in olasiliklar

esitlik 3.29°daki gibi yazilir. Burada P(t = C|z) z girdisi i¢in ¢ sinifinin olasiligidir.

P

Sinir aglarindaki softmax fonksiyonunu kullanmak i¢in, bu fonksiyonun girdi ve

C
¢iktisinin tiirevine ihtiyag vardir. Eger c = 1...C ve )¢ = Y.e?d i¢in y. hesaplanmissa,
d=1

. TR e 0y
softmax fonksiyonun girdisi z ile ¢iktis1 y’nin tiirevi; a—Z‘ hesaplanir.
J
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Bu olasiliklarin maksimizasyonu su sekilde yazilabilir:

argmax L(0|t, z) (3.30)
0

0, her bir girdi (z) i¢in dogru smifin (t) degerini tahmin edebilen modelin parametre

kiimesidir.
3.4.2 Gelistirilen KSA mimarisi

Bu tez kapsaminda bir KSA mimarisi gelistirilmis ve bu mimarinin egitimi

gerceklestirilmistir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen YMA ¢alismasinda ¢izelge 3.1°de yer alan Jung vd.
(2014), Lopes vd. (2015), Khorrami vd. (2015), AlexNet mimarileri uygulanip test

edilmistir. Ancak en iyi basar1 orani sekil 3.18°de gelistirilen mimariden alinmistir.

Bu KSA mimarisi DeepLearning4] kiitiiphanesi ile gelistirilmistir. Bu kiitiiphane
yiiksek seviyeli bir derin 6grenme modeli olusturulmasina izin vermistir. Ayrica bu
kiitiphane diger bir¢ok ¢ergeveden (framework) farkli olarak, optimizasyon
algoritmasini giincelleyici algoritmadan ayirmaya karar vermistir. Bu da veriler ve
problem igin en iyi sonucu veren bir kombinasyon bulmaya ¢alisirken esnek olunmasini

saglamaktadir.
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Sekil 3.18 Gelistirilen KSA mimarisi

Bu mimaride oncelikle 64x64 yeniden boyutlandirilmis gri tonlamali goriintii girdi
olarak alinir. Yapilandirilan KSA mimarisinin ilk katmani konvoliisyonel katmanidir.
Bu katmanda 64 adet 3x3 boyutunda filtreler kullanilarak bir adimla (stride=1)
konvoliisyon islemleri yapilir. Burada en yaygin kullanilan max pooling operatori ile
2x2 filtrelerle iki adimla 2 alt 6rnekleme faktoriine tabi tutulur. Boylece elde edilen
yeni gorlintliniin boyutu 32x32 olur. Bu katmanim ¢iktisi, siradaki konvoliisyon
katmaninin girdisi artik yeni boyutlu 32x32 gdriintii olmustur. Bu katmanda da 128 adet
5x5 filtreler kullanilarak konvoliisyon islemi yapilir. Siradaki havuzlama katmanda max
pooling operatorii ile 2x2 filtrelerle iki adimla alt 6rnekleme islemleri yapilir. Elde
edilen 16x16 goriintiilere 512 adet 3x3 filtrelerle konvoliisyon yapilir. 3.havuzlama
katmanindaki islemlerden sonra 8x8 boyutlu bir ¢ikt1 elde edilir. Artik konvoliisyon ve
katmanlarinin islemleri bitmis, 6znitelikler elde edilmistir. 5x5 boyutunda ¢ikti yani
Oznitelik haritas1 tam bagli katmanin girdisi olmustur. Bu sefer digerlerinden farkli

olarak bu girdinin tiim néronlart FC katmaninin 512 adet ndronuna tam baghdir.
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Siradaki katman yine 512 noronlu FC katmanidir. Bu FC katmani en son yedi mimik

siifina smiflandiracak ¢ikti katmanina tam baglanmistir. Bu ¢ikti katmani softmax

aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir.

Gelistirilen KSA mimarisinde her konvoliisyon isleminden ve FC katmanlarindan sonra

ReLU aktivasyon islemi gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.1 Test edilen KSA mimarileri

Katman Lopes vd.(2015) | Juna Khorrami AlexNet
1. katman | Katman | Konv Konv Konv Konv
Filtre  [5x5 (1.0) 5x5 (1.0) 5x5 (1.0) 11x11(4.0)
Harita | 28@32 48@32 96@64 227@96
2. katman | Katman | Maxp Maxp Maxp Maxp
Filtre [2x2 (1.0) 3x3 (2.0) 2x2 (1.0) 3x3 (2.0)
Harita |14@32 24@32 48@64
3. katman | Katman | Konv Konv Konv Konv
Filtre | 7x7 (1.0) 5x5 (1.0) 5x5 (1.0) 5x5(1.2)
Harita |8@64 12@32 48@128 48@256
4. katman | Katman | Maxp Maxp Maxp Maxp
Filtre | 2x2 (1,0) 3x3 (2.0) 2x2 (1.0) 3x3(2.0)
Harita |4@64 6@32 24@128
5. katman | Katman | FC Konv Konv Konv
Filtre |- 5x5 (1.0) 5x5 (1.0) 3x3(1.1)
Harita | 1@256 6@64 24@256 256@384
6. katman | Katman | Cikti Maxp Quadp Konv
Filtre |1@6 3x3 (2.0) 2x2 (1.0) 3x3(1.1)
Harita 3@32 12@256 192@384
7. katman [ Katman FC FC Konv
Filtre 3x3(1.1)
Harita 1@100 1@300 192@256
8. katman | Katman FC Cikt1 Maxp
Filtre 3x3(2,0)
Harita 1@100 1@7
9. katman | Katman Output FC
Filtre
Harita 1@7 1@4096
10. Katman FC
Filtre
katman [Harita 1@4096
11. Katman Output
Filtre
katman [Harita 1@7
12. Katman
Filtre
katman Harita
13. Katman
Filtre
katman Harita

68




Model tasarlandiktan sonra hiperparametreler ile modelin egitilmesi gerekecektir.
Hiperparametreler, sinir aginin nasil 6grenildigini belirleyen degiskenlerdir. Modelin
agirliklarinin  ka¢ kez gilincellenecegini, bu agirliklarin nasil baglatilacagi, hangi
aktivasyon fonksiyonlarin diigiimlere eklenecegi, hangi optimizasyon algoritmasinin

kullanilacag1 ve modelin ne kadar hizli 6grenecegini igerirler.
Bu tez ¢alismasinda her ii¢ veri seti i¢in parametreler secilmistir. Ciinkli parametre
secimi olduk¢a Onemlidir. Agin hiperparametreleri kotii se¢ilmisse, ag ¢ok yavas

ogrenecek belki de hi¢ 6grenemeyecektir.

Cizelge 3.2 Her ti¢ veritabani i¢in kullanilan hiperparametreler

Parametre JAFFE Veritabam1 | KDEF Veritabam1 | MUG Veritabam
Epok 138 91 23
Diizenlilestirme 0.01 0.01 0.01
Y1gin biytkligi 16 S 128
Ogrenme orani
0-500 iterasyon 0.01 0.01 0.01
500-1000 iterasyon 0.005 0.005 0.005
1000+ 0.003 0.003 0.003
Momentum 0.9 0.9 0.9
Birakma (dropout) 0.5 0.5 0.5
Agirlik baslatma Distribution Distribution Distribution
Optimizasyon alg. SGD SGD SGD
Kay1p fonksiyon Cross entropy loss | Cross entropy loss | Cross entropy loss
(NLL) (NLL) (NLL)
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Epok ve iterasyon: Tim veri kiimesindeki veriler iizerinden tam bir gegise ‘epok’
denmektedir. Model uygun uyumu yakalayana kadar, epok sayis1 kadar, egitilir. Az
epok, agin parametreleri 6grenmesi i¢in yeterli zaman tanimaz; fazla epok ise agin asir
uyumuna neden olabilir. Epok sayisini se¢menin bir yolu erken durdurmayi
kullanmaktir. Erken durdurma, sinir aginin asir1 uyumu dnlemesine yardimet olabilir.

Diger bir deyisle, agin goriinmeyen verilere daha iyi genellesmesine yardimer olabilir.

Iterasyon, her bir yigin igin bir satirdaki parametre giincellemelerinin sayis1 olarak

tanimlanir.

Diizenlilestirme (Regularization): Diizenleme yoOntemleri, egitim sirasinda asiri
uyumu onlemeye yardimci olabilir. Ag, egitim setini ¢ok iyi tahmin ettigi zaman asir1
uyum meydana gelir, ancak agin hi¢ gormedigi veriler lizerinde kotii Ongoriilerde

bulunur. Yani asirt uyum, agin egitim verilerini 6grenmek yerine ezberlemesidir.

Diizenlilestirmenin yaygin tiirleri arasinda L1 ve L2 bulunur. Bu diizenlilestirmeler
blylik ag agirliklarin1 cezalandirir ve agirliklarin ¢ok bliylikk olmasini  Onler.
Uygulamalarda L2 diizenlilestirmesi yaygin olarak kullanilir. Bununla birlikte, L1 veya
L2 diizenlilik katsayilar1 ¢ok yiiksek olursa, ag asir1 derecede cezalandirilabilir ve

ogrenmesi durdurulabilir. L2 diizenlenmesi i¢in ortak degerler 1e-3 ile 1e-6’dur.

Dropout normalizasyonu: Egitim sirasinda optimumu bir yerel noktada takilip kalmis
bir aktivasyon grubunu pasifize eder. Boylece egitimin siirekli ayni agirliklarda
kalmamasini saglamis olur. Bu yiizden bu g¢alismada ag1 diizenlilestirmek ve asiri
uyumla miicadele etmek i¢in dropout Kullanilmistir. Ayrica dropout yalnizca egitim

strasinda kullanilip, test sirasinda kullanilmamaktadir.

Calismada her ti¢ veri seti igin dropout’un degeri 0.5°tir.

Yigin (Batch) normalizasyonu: Bir yigin, gradyanlar ve parametre giincellemeleri

hesaplanirken bir seferde kullanilan 6rnek sayisina ‘yigin biyiikligii® denmektedir.
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Yigin aga verilmis gibi normalize edilir. Bdylece 6grenmeyi hizlandirir, yiliksek

O0grenme oranina izin verir ¢linkii 6grenmeyi diizenlilestirir.

Uygulamada veri setleri birkag yigin araligina boliinmiistiir. JAFFE veri kiimesi i¢in
187 resim 16 yigin biiylikliigline bolinmistiir. 16’sar 16’sar yaklasik 12 adet grup
etmektedir. Tek bir grup i¢indeki verilerin giincellenme sayisina iterasyon, tiim veriler
tizerinden bir kez ge¢cmeye epok dendigini hatirlayiniz. Calismada her bir yigindaki
verilere 1 iterasyon uygulanmustir. Ik gruptan baslanarak sirasiyla tiim 12 grup ayri ayri

egitilmektedir.

KDEF veri kiimesi 490 resim 57 y1gin biiyiikliigiine boliinmistiir. Bu da yaklasik 9 adet

grup etmektedir. Burada her bir yigindaki verilere 1 iterasyon uygulanmustir.

MUG veri kiimesi 9649 resim 128 yigin biyiikliigiine boliinmistiir. 128’er 128’er
yaklagik 75 adet grup etmektedir. Burada her bir yigindaki verilere 1 iterasyon

uygulanmustir.

Veri setindeki veriler arttik¢a orantili olmasa da yigin biyiikligi de biiylimektedir.
Ornegin bir veri kiimesinde 100 adet digerinde 1000 adet veri olsun. Ikisinde de y1§in
biiyiikliigii 10 olursa birinde 10 adet, digerinde 100 adet grup olacaktir. Bu da diger
parametrelerin daha orantisiz sekilde dagilmasina sebep olacaktir. Bu yiizden veri

artisina bagl olarak daha makul y18in biiyiikliikleri secilmelidir.

Ogrenme Hizi: Ogrenme hizi, en 6nemli hiperparametrelerden biridir. Agirliklarin
degisim miktarlaridir. Eger biiylik secilirse yerel ¢oziimler arasinda takilir kalir. Kiigiik
degerler secilirse grenme zamani artar. Ogrenme hiz1 igin tipik degerler 0.1 ile 1e-6
arasindadir, ancak optimal 6grenme oran1 genellikle veri ve ag§ mimarisi icin spesifiktir.
Uygulamada veri seti i¢gin 0-500 arasi iterasyon i¢in 6grenme orani 0.01, 500-1000

arasinda iterasyon i¢in 0.005, 1000°den fazla iterasyonda 0.003 olarak ayarlanmistir.
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Agirhk baslatma (Weight initialization): Ag egitimine baslanmadan once ilk olarak
parametrelere ilk deger atamasi yapmak i¢in bir islem tanimlanir.Deeplearning4j,
weightlnit parametresiyle birkag farkli agirlik baslatmayi desteklemektedir. Xavier,
zero, uniform, RelLu, Distribution, sigmoid uniform gibi ¢esitleri vardir.
(https://deeplearning4j.org 2017). Bu calismada distribution ¢esidi tercih edilmistir.
Distribution ¢esidinde, baslangigta parametrelerin ve agirliklarin degerleri normal

(gauss) dagilimina gore atanir.

Giincelleyici ve optimizasyon algoritmasi: Giincelleyici terimi, momentum, adagrad,
rmsprop gibi egitim mekanizmalarini ifade eder. Bu mekanizmalardan birini kullanmak,

cok daha hizli ag egitimi saglayabilmektedir.

Optimizasyon algoritmasi, gradyana bakildiginda, giincellemelerin nasil yapildigidir. En
basit ve en sik kullanilan yontem, Stokastik Gradyan Diisiis (SGD) yontemidir; ancak
DL4J ayrica SGD’ye satir aramasi, eslenik gradyan ve LBFGS optimizasyon
algoritmalar1 sunar. Bu son algoritmalar, SGD’ye kiyasla daha gii¢liidiir, ancak bir satir
arama bileseni nedeniyle parametre giincelleme basina olduk¢a maliyetlidir ve pratikte
fazla kullanilmaz. Sonug¢ olarak herhangi bir giincelleyici herhangi bir optimizasyon

algoritmasi ile birlestirilebilir.

Bu mimaride SGD optimizasyon algoritmasi, giincellestiricilerden momentumu

kullanmistir.

Stokastik gradyan diisiisii:

Bt+1 = 6 — abL(6;)

Teta (agirlik), her teta icin kaybin egimin diislisiine goére degistirilir. Alfa 6grenme
oranidir. Alfa ¢ok kiigiikse, hata minimum yakinsamasi yavas olacaktir. Cok biiyiikse,

model hata minimumundan uzaklasacak ve 6grenme sona erecektir.
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Egim distisi (L), her iterasyon isleminden sonra, egitim Ornekleri arasindaki varyansa
bagli olarak hizla degisir. Sekil 3.19’daki yakinsama yolunda giincelleyici kiigiik
adimlar atmakta, ancak bu adimlar hata minimuma dogru giderken 6ne ve arkaya

zikzaklar yapmaktadir.

Vv

Sekil 3.19 Stokastik gradyan diisiisii

Momentum: Zig zag islemini durdurmak i¢in momentum kullanilmaktadir. Yani agin
O0grenme esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim
degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. Momentum, bilgiyi
onceki adimlardan giincelleyicinin nereye gitmesi gerektigi yere uygular. Bunu temsil

etmek i¢in p veya "mu" seklinde yeni bir hiperparametre kullanilir.
Ver1 = Uvy — adL(6,) (3.28)
Ot41 = 0¢ +Veia (3.29)
Kayip (loss) fonksiyonu: Veri setleri tizerinde siniflandirma fonksiyonunun ne kadar
iyi ya da kotli oldugunu 6lgen hiperparametredir. Mevcut yigin iizerindeki iterasyonlar

arttikca kayip fonksiyonu diigmiistiir.

Sinir aginda agirliklar1 daha iyi 6grenmek icin ya 6n egitimde, ya da siniflandirma icin

c¢ikt1 katmaninda kayip fonksiyonlar1 kullanilabilirler.
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Agin amact, kullanilan kayip fonksiyonunu belirleyecektir yani uygulamaya &zeldir. On
egitim i¢in, yeniden yapilandirma entropisi segilir. Siniflandirma igin, ¢ok sinifli capraz
entropi kullanilir. Simiflandirma problemleri i¢in genellikle softmax aktivasyon
fonksiyonu, negatif log olasiligi / ¢ok smifli ¢apraz entropi (MCXENT) ile birlikte
kullanilmak istenir. Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢iktilarin toplami 1 olacak sekilde
siiflar lizerinde olasilik dagilimi saglar. Bu yiizden bu uygulamada negatif logaritma

olasilig1 kullanilmistir.

Sezgisel olarak egitim verilerinin siniflandirilmasi1 zayifsa kayip yliksek olacaktir, iyi

siiflandirma olmussa diisiik kayip ¢ikacaktir.

Veri normalizasyonu: Yapay sinir aglari en iyi kullandiklari veriler -1 ile 1 arasinda bir
aralikta tutuldugunda c¢alisirlar. Bunun nedeni, gradyan disiisii kullanilarak
egitilmeleridir ve bunlarin aktivasyon fonksiyonlarinin genellikle -1 ile 1 arasinda bir
etkin araligi vardir. Hizli bir sekilde doyurulmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilsa

bile degerleri bu aralikta sinirlamak genellikle performansi gelistirir.

Verileri normalize etmek i¢in bu ¢alismada, [0 255] araliginda olan gri tonlamali

goriintiiler [0 1] araligina normalize edilmistir.

Veri dagilimi: Siirekli degerler; -1 ile 1, 0 ile 1 araliginda olmasini veya ortalama 0 ve
standart sapma 1 ile normal olarak dagitilmasi istenir. Bunun tam olmasi gerekmez,

ancak girdilerin yaklasik olarak bu aralikta olmasi1 egitim sirasinda yardime1 olacaktir.

Ayrik smiflar; ¢iktt ve simiflandirma problemleri i¢in genellikle bir sicak gosterim
kullanilir. Yani, 3 sinif varsa, veriler her bir 3 sinif i¢in sirasiyla [1,0,0], [0,1,0] veya

[0,0,1] olarak gosterilecektir.

Hem egitim verileri hem de test verileri i¢in ayni normallestirme yontemini kullanmak

¢ok onemlidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve DENEYSEL SONUCLAR

4.1 Uygulama Platformu

Tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen yiiz mimikleri analiz yaklasimlarin1 uygulamak igin

kullanilan kisisel bilgisayarin konfigiirasyonu ve yazilim platformu asagida

belirtilmistir.

Intel Core i7-4790,
e 3.60 GHz CPU,

e 16 GB RAM,

e 256 GB SSD,

e Matlab R20164a,

e Eclipse Java IDE.

Cizelge 4.1 Gelistirilen yaklagimlarin yaklasik egitim siireleri

JAFFE KDEF MUG
HOG+SVM 5 dakika 15 dakika 60 dakika
Derin Ogrenme | 30 dakika 70 dakika 390 dakika

Ayrica agagidaki kiitiiphanelerden yararlanilmigtir.

e Computer Vision System Toolbox

Bu kiitiiphane, bilgisayar gbrme sistemlerini tasarlamak ve simule etmek ig¢in

algoritmalar, islevler ve uygulamalar saglar. MATLAB 1 bu arag kitinden yiiz tespiti,

Oznitelik ¢ikarimi ve siiflandirma asamasinda yararlanilmistir.
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e Deeplearning4J

Derin 6grenme uygulamalarin gelistirildigi birgok farkli kiitiiphane bulunmaktadir
(Tenog 2015). Uygulamanin gelistirildigi platforma, yazilim diline, bunun gibi birkag
faktore bagli olarak kiitiiphane se¢imi yapilabilir. Bu c¢alismada JAVA igin
kullanilabilen, agik kaynak kodlu DeepLearning4j (DL4j) Kkiitiiphanesi ile YMA
gelistirilmistir. DL4J, ¢ok katmanli derin sinir aglarini yapilandiran, egiten ve dagitan,
alana Ozel java tabanli bir ara¢ setidir (toolkit). DL4j, ¢ok katmanli sinir aglarini

yapilandirmak ve esnek hesaplama grafikleri olusturmak i¢in araglar saglar.

4.2 Veri Kimeleri

Bu tez kapsaminda yontemler gelistirilirken JAFFE, KDEF ve MUG veritabanlarindan

yararlanilmistir. Bu veri setlerinden agagida kisaca bahsedilmistir.

4.2.1 JAFFE veri seti

Japon Kadin Yiiz Mimik Veritaban1 (JAFFE), 10 kadin denek tarafindan verilen yedi
farkli mimikle birlikte 213 goriintiiden olugmaktadir (Lyons 1998). Fotograflar Kyushu
Universitesi Psikoloji Béliimii’nde cekilmistir. Veritaban1 Michael Lyons, Miyuki
Kamachi ve Jiro Gyoba tarafindan planlanip birlestirilmistir. Bu veritabanina Ekman’in
alt1 evrensel duygusuyla birlikte ek olarak notr kategorisi de dahil edilmigtir.
Veritabanindaki her resim, ifade edilen mimik ile tutarlilik ve iliski saglamak i¢in 60
farkli Japon simif 6grencisi tarafindan derecelendirilmistir. Sekil 4.1, mevcut yiizlerin

bir 6rnegini gostermektedir.
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Sekil 4.1 JAFFE veritabanindan 6rnek resimler

4.2.2 KDEF veri seti

Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF), yaslar1 20 ile 30 arasinda degisen, 35
kadin 35 erkek olmak {izere 70 kisinin 1500 adet mimik resmini igermektedir (Goeleven
vd. 2008). Bu calismada 490 adeti kullanilmaktadir. Bu veri seti, Lundqwist, Flykt ve
Ohman tarafindan 1998 yilinda tasarlanmistir. Resimler 5 farkli agidan gekilmistir.

Bireylerde sakal, biyik, gozlik ve makyaj bulunmamaktadir. Sekil 4.2°de 6rnek yiiz

mimik resimleri yer almaktadir.

1_AF_5.JPG 1_AF_1370.JPG 2_AN_780.JPG 2_AN_1305.JPG 3_DI_155.JPG 3_DI_1135.JPG

4_HA_4384.0PG 5_NE_165.JPG 6_5A_835.0PG 6_5A_1430JPG 7_5U_665.0PG 7.5U_4794.JPG

Sekil 4.2 KDEF veritabanindan 6rnek resimler
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4.2.3 MUG veri seti

MUG veritabani yiiz mimik tanima sistemlerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in
Multimedia Understanding Group tarafindan gelistirilmistir (Aifanti vd. 2010). Yiiksek
¢cOziiniirliik, tekdlize aydinlatma vb. gibi ¢ok sayida kisitlamalarin iistesinden gelmek
icin olusturulmustur. Seksen alti denek FACS el kilavuzunda tanimlanan mimik

prototiplerine gore temel mimikleri gergeklestirmislerdir. Deney i¢in bu veri setinden

9649 adet resim se¢ilmistir.

img_000.jpg img_0001.jpg img_0010,jpg img_0013.jpg img_0014.jpg img_0015.jpg

AREC

img_0017,jpg img_0018,jpg img_0020,jpg img_0021.jpg img_0023.jpg img_0024.jpg

Sekil 4.3 MUG veritabanindan 6rnek resimler

4.3 Gelistirilen Tki Yaklasimin Karsilastirilmasi

Calismada HOG-SVM temelli ve derin 6grenme temelli KSA ile yiiz mimik analiz
yaklasimlar1 gelistirilmistir. Bu yaklasimlar JAFFE, KDEF ve MUG veritabanlari
tizerinde gelistirilmis ve test edilmistir. JAFFE veritaban1 6n cepheli, sabit duruslu
resimler icermekteyken, KDEF ve MUG dinamik durus (diiz, tam yandan, 30° yandan)
ve degisken 1s1k sistemi igermektedir. Bu veritabanlar1 % 90’lik kisimlara boliinmiis ve
bu kisim egitim i¢in kullanilmistir. Geriye kalan % 10 kismu ise test i¢in kullanilmistir.
Son olarak test resimlerinin dogru tahmin sonuglari sayilmis ve tanima oranlar

hesaplanmustir.

[k 6ncelikle HOG-SVM bazli yiiz mimik analizi yaklagimi bu veritabanlarinin test igin

ayrilan resimleri tlizerinde test edilmistir. YMA probleminde veri sayisi sikintisi
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oldugundan az veritabaninda diigiik bir basar1 oran1 ¢ikmistir. Fakat veri kiimesindeki

egitilen veri sayis1 arttikca basari da artmigtir.

Ikinci olarak derin 6grenme tabanli yiiz mimik analizi test edilmistir. Bu yaklasimda da

HOG-SVM tabanli yaklasimda oldugu gibi veri sayist arttik¢a basar1 artmistir.

Sekil 4.4’te YMA igin gelistirilen iki yaklasimin karsilastirilmasi goriilmektedir. Test
edilen ti¢ veri setindeki sonuglara gore, Derin 6grenme temelli KSA yapisi, HOG-SVM
yapisindan daha basarili ¢ikmistir. Ciinkii KSA 06zniteliklerin elle cikarildigt HOG-
SVM tabanli geleneksel makine 6grenme yaklagiminin aksine, gradyan egimi gibi
yinelemeli algaritmalari kullanarak, egitim veri setinden dogrudan Oznitelikleri

cikarmay1 6grenmektedir.

100 0404 58

7094700

%87,05

90

80 %7143
70

60
50
40
30
20
10

%61,76

%51,0
E HOG+SVM

ECNN

JAFFE (187) KDEF (490) MUG (9649)

Sekil 4.4 HOG-SVM ve Derin 6grenme tabanli KSA yaklasimlarinin karsilagtirilmasi

4.4 KSA Degisen Parametre Degerlerine Gore Elde Edilen Grafikler

KSA yapisinin basarili sonu¢ vermesi i¢in parametre se¢imi oldukc¢a onemlidir. Bu
yiizden bu parametrelerin neye gore degistigi, parametrenin hangi durumunda basarinin
arttigin1 test etmek icin bu degerler siirekli denenmistir. En uygun konfigiirasyona

ulasmak i¢in gozlemlenen bazi hiperparametrelerin etkileri bu kisimda incelenmistir.
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4.4.1 Epok sayisi ve test verilerinin basari orani

Derin 6grenme tabanli gelistirilen sistemde epok sayisinin YMA ’nin basarisina etkisini
belirlemek i¢in birgok epok sayisi test edilmistir. Diislik epok sayisinda sistemin basari
orani diisiik ¢ikarken, fazla epok sayisinda agin gériinmeyen verileri ezberlenmeye yani
asir1 uyuma neden olmustur. JAFFE veritabani i¢in yapilan deneyler sonucunda epok
sayist 138 olarak belirlenmigtir. Sekil 4.5 denenen epok degerlerinin grafigini

gostermektedir.

JAFFE Epok ve Basar1 Oram
80,00%

60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

Basari Oram

1 14 17 23 33 55 68 85 107 116 138
Epok

Sekil 4.5 JAFFE veri seti igin epok ve basar1 oran1 grafigi

Sekil 4.6’da KDEF veri seti i¢in sistemde birgok epok sayisi test edilmis ve en iyi epok

sayis1 91 epok olarak belirlenmistir.

KDEF Epok ve Basari Oram

_ 80,00%
S 60,00%
© 40,00%
§ 20,00%
R 0,00%

1 8 15 19 23 31 35 40 42 54 75 91
Epok

Sekil 4.6 KDEF veri seti i¢in epok ve basar1 oran1 grafigi
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Sekil 4.7°’de MUG veri seti igin en iyi basar1 23 epok belirlenerek alinmistir.

MUG Epok ve Basar1 Oram
100,00% -
80,00% -
60,00% -

40,00% -

Basari Oram

20,00% -

0,00% -
1 2 3 4 5 14 16 17 18 23 30 38
Epok

Sekil 4.7 MUG veri seti i¢in epok ve basar1 oran1 grafigi

4.4.2 KSA kayip fonksiyonu ve iterasyon arasindaki iliski

Bu kisimda kayip fonksiyonun gelistirilen modeli ve 6grenme dinamiklerini nasil
etkiledigi arastirilmistir. Bunun i¢in her veri seti test edilmistir. Sekil 4.8’de iterasyon
arttikca kayip fonksiyonun degeri diismiis, belli bir degerden sonra ise sabitlenmistir.

Daha basaril1 egitim i¢in kayip fonksiyonun diigmesi istenen bir faktordiir.

Kayip Fonksiyonu ve iterasyon

“ WW‘WMWWWWWWWWMW

iterasyon

Sekil 4.8 JAFFE veri setinin kayip fonksiyon-iterasyon grafigi
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Yine KDEF veritabaninda yapilan deneylere gére mevcut yigin tizerindeki iterasyonlar

arttikga kayip fonksiyonun degeri diismiistiir.

Kayip Fonksiyonu ve iterasyon

\

TR

iterasyon

Sekil 4.9 KDEF veri setinin kayip fonksiyon-iterasyongrafigi

Gergeklesmesi en ¢ok istenilen kayip fonksiyon-iterasyon grafigi MUG veritabanindan
elde edilmistir. Zaten en ¢ok basarmin bu veritabanindan alinmis olmasi da bunu

gostermektedir.

Kayip Fonksiyonu ve iterasyon

400 500 600

fterasyon

Sekil 4.10 MUG veri setinin kayip fonksiyon-iterasyongrafigi

45 KSA Hata Matrisleri

Softmax ¢ikt1 katmani test edilen her bir goriintii i¢in yedi mimik siiftan hangi mimik

etiketine ait olma olasiligini ¢ikarmaktadir. Ornegin ¢izelge 4.4’te 118 adet sinirli olarak
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etiketlenmis test gorlintiilerinden sistem 108’ini sinirli, 2’sini nétr, 8’ini ise iizgiin
olarak tahmin etmistir. Boylece sinirli etiketi i¢in % 91,53 smiflandirma dogrulugu
hesaplanmistir. Test goriintiileri yedi mimik durumu i¢in de ayr1 ayr1 hesaplanmis ve

hata matrisleri asagidaki gibi olusturulmustur.

Cizelge 4.2 JAFFE veritabaninin hata matrisi

Sinirli | igrenmis | Korkmus | Mutlu |N6tr | Uzgiin | Saskin
Sinirli %20,00 | %40,00 |%0,00 %20,00 |%0,00 |%20,00 |%0,00
iérenmis %0,00 |%100,00 | %0,00 %0,00 %0,00 | %0,00 %0,00
Korkmus | %0,00 | %2100,00 | %0,00 %0,00 %0,00 | %0,00 %0,00
Mutlu %0,00 | %0,00 %0,00 %100,00 | %0,00 | %0,00 %0,00
Notr %0,00 | %66,67 |%0,00 %0,00 %0,00 | %33,33 | %0,00
Uzgi.'m %0,00 |%0,00 %0,00 %0,00 %0,00 | %100,00 | %0,00
Saskin %0,00 |%16,67 |%0,00 %0,00 %0,00 | %16,67 |%66,67

JAFFE veritabaninda hata matrisine bakilacak olursa mutlu, igrenmis ve {izgiin
durumunu hatasiz tanimistir. Ancak ayni basartyr korkmus durumunda gosterememis,
igrenmis etiketiyle karistirmistir. Sekil 4.11 her mimik i¢in bagar1 oranlarinin grafigini

gostermektedir.

JAFFE Mimik Tahmin Basar1 Orani

%120,00
%100,00 %100,00 %100,00

%100,00
%80,00
%60,00
%40,00
%20,00
%20,00
%0,00 %0,00
%0,00

B Sinirli migrenmis ® Korkmus ® Mutlu ®No6tr ® Uzgiin = Sagkin

%0bb,6/

Sekil 4.11 JAFFE mimik tahmin basar1 orant
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Cizelge 4.3 KDEF veritabaninin hata matrisi

Sinirli | igrenmis | Korkmus | Mutlu | Notr Uzgiin | Saskin
Sinirli %71,43 | %28,57 | %0,00 %0,00 | %0,00 %0,00 | %0,00
igrenmis | %0,00 | %100,00 | %0,00 %0,00 | %0,00 %0,00 | %0,00
Korkmus | %0,00 |%0,00 %42,86 |%0,00 |%0,00 %28,57 | %28,57
Mutlu %0,00 |%14,29 |%0,00 %71,43 | %0,00 %14,29 | %0,00
Notr %0,00 | %0,00 %0,00 %0,00 |%100,00| %0,00 |%0,00
Uzgiin %0,00 | %0,00 %0,00 %0,00 |%14,29 |%85,71 | %0,00
Saskin %0,00 | %0,00 %28,57 |%0,00 |%42,86 |%0,00 |%28,57

KDEF veritabanin sonuglarina gore sistem, igrenmis ve ndtr durumunu hatasiz tanimis,

en diigiik basariy1 saskin etiketinden almistir.

KDEF Mimik Tahmin Basari Oram

%120,00
%100,00 %100,00

%100,00

%85,71

%80,00 %71 ,AQ

%60,00
%40,00
%20,00

%0,00

m Sinirli migrenmis ™ Korkmus ®Mutlu mNo6tr m Uzgiin = Sagkin

Sekil 4.12 KDEF mimik tahmin basar1 orani

Veri sayimnin artmis olmasi mimiklerin daha iyi egitilmesini saglamig haliyle her mimik

icin ayr1 ayr1 basar1 oranlar1 artmigtir.
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Cizelge 4.4 MUG veritabaninin hata matrisi

Sinirli | igrenmis | Korkmus | Mutlu |N6étr | Uzgiin |Saskin
Sinirli %99,15 | %0,85 %0,00 %0,00 |%0,00 |%0,00 |%0,00
igrenmis | %0,00 |%100,00 | %0,00 %0,00 |%0,00 |%0,00 |%0,00
Korkmus | %0,00 | %0,00 %91,11 | %1,11 |%0,00 |%3,33 |%4,44
Mutlu %0,00 |%1,57 %0,00 %98,43 | %0,00 |%0,00 |%0,00
Notr %7,55 |%1,89 %1,89 %10,38 | %74,53 | %0,94 | %2,83
Uzgiin %0,00 |%1,20 %0,00 %1,80 |%0,00 |%97,01|%0,00
Saskin %0,55 | %0,00 %1,66 %1,10 |%1,10 |%0,55 |%95,03

MUG veritabaniin sonuglarina gére en basarisiz mimik, % 77,90 dogrulukla saskin

mimigi olmustur.

MUG Mimik Tahmin Basar1 Orani

%120,00
%100,00
%80,00
%60,00
%40,00
%20,00
%0,00

%99’15%100’00%01 11 %98,43 %97,01 9495,03

%74,53

m Sinirli migrenmis ® Korkmus ® Mutlu mNo6tr = Uzgiin = Saskin

Sekil 4.13 MUG veritabaninin mimik tahmin basari orant
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5. SONUC

Bu tez c¢aligmasinda, alinan bir fotograftan ‘mutlu’, ‘lizgiin’, ‘korkmus’, ‘sinirli’,
‘sagkin’, ‘igrenmis’, ‘notr’ olmak tizere yedi farkli evrensel mimik smifinin durum
analizi icin iki yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklagimlar JAFFE, KDEF ve MUG veri
setleri iizerinde ayr1 ayri gelistirilip, test edilmistir. Ilk oncelikle bu {i¢ veri setinde
mevcut her bir resim i¢in Viola ve Jones algoritmasi ile resimden yiiz tespiti yapilmis,
yiiz disindaki tiim faktorler elenmistir. Daha sonra bu yiiz goriintiileri gri tonlamali
goriintliye dontistliriilmiis, 64x64 boyutuna indirilmistir. Boylelikle tiim resimler artik
onemli islevlerin gerceklestirilmesi icin hazir hale getirilmistir. Ilk yaklasim olarak
HOG-SVM tabanli yiiz mimikleri durum analizi yaklasimi gelistirilmistir. On
islemlerden gegirilmis olan bu yiliz goriintiilerinde mimiklerin HOG ile 6znitelikleri
cikarilmig, SVM ile bu 6znitelikler siniflandirilarak yedi mimik sinifindan birine tahmin
edilmistir. Ikinci yaklasim olarak Derin Ogrenme ile yiiz mimikleri durum analizi
yaklasimi gelistirilmistir. Yine 6n islemlerden gegirilmis yiiz goriintiilerinin Derin sinir
aglarmi ozellesmis bir bigimi olan Konvoliisyonel Sinir Aglart mimarisi dnce yiiksek
seviyeli Oznitelikleri ¢ikarmig ve daha sonra gériintiiniin her bir mimik grubuna ait olma
olasiligin1 hesaplamistir. Siniflandirict olasilik degerlerinin interpolasyonu en son
tahmini mimik durumunu tretmistir. En son tartisma ve bulgular kisminda gelistirilen

bu iki yaklasimin basar1 oranlar1 karsilastirilmastir.

5.1 Oneriler

Biiylik veri setlerinin kullanilabilirligi ve GPU tarafindan saglanan ucuz hesaplama
giicii derin 6grenmenin popiilerligini artirmistir. Ancak veri kiimelerinin sinirli oldugu
yiiz mimik analiz probleminde durum boyle degildir. Sonraki ¢alismalarda daha biiytik
ve dogal kosullarda hazirlanmis bir veri kiimesi hazirlanip test edilebilir. Ayrica 3B
goriintiiler i¢in yliz mimikleri analizi gergeklestirmek i¢in konvoliisyonel sinir agi

modelleri gelistirilebilir.
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