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ONSOZ

Bilgisayar ile psikolojik durum degerlendirilmesi, yiiz ifadelerinin taninmasi iizerine
dayanmaktadir. Bu calismada, yiiz ifadelerinin taninmas1 ve degerlendirilmesi aragtirilmistir.

Calismam siiresince bilgi, goriis ve Onerileriyle bana yol gosteren, her zaman destegini
gordiigiim ¢ok degerli danisman hocam saym Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV’ e tesekkiirii
bir borg bilir siikranlarimi sunarim.

Tez calismam siiresince sabir, destek ve sevgileriyle hep yanimda olan aileme tesekkiir
eder saygilarimi sunarim.

Calismamda, yiiz ifadelerine ait veritabaninin olusturulmasinda katkilar1 olan herkese
tesekkiir ederim.

Programin dogrulugunun test edilmesi amaciyla insanlar tarafindan yapilan psikolojik
durum degerlendirme deneysel sonuglarinin olusturulmasinda katkilar1 olan Bilgisayar

Miihendisligi boliimii 2.simif 6grencilerine ve herkese tesekkiir ederim.

Bur¢in KURT
Trabzon, 2007
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OZET

Psikolojik durum degerlendirilmesi, yiiz ifadelerinin taninmasina dayal bir ¢alismadir.
Yiiz ifadelerini tanima becerisi bakimindan insanlar arasinda bile bireysel ayriliklar vardir. Bu
nedenle yiiz ifadelerini tanima becerisi Ol¢iilebilecek bir degiskendir. Calismada, psikolojik
durumun bilgisayarla degerlendirilmesi gerceklestirilmistir. Bu amacla, oncelikle deri analizi
ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak yiiz tespiti gerceklestirilmistir. ikinci asamada, yiiz 6rnegi
tizerinde oOzellikler cikarilarak smiflandirma sonucunda tanima islemi gerceklestirilmistir.
Yiiz resimleri iizerinde ozellik ¢ikarma islemi icin Yerel Ikili Ornekler(LBP-Local Binary
Patterns) yaklasimi kullanilmis, bu sekilde yiize ait ¢ok kiigiik 6nemli 6rnekler betimlenmistir.
Daha sonra c¢ikarilan Ozellikler iizerinde smiflama gerceklestirilerek tanima islemi
tamamlanmustir. Ozelliklerin simiflanmasinda model esleme tabanli simiflayicilar ve yapay
sinir aglart kullanilmistir.

Calismada Giilen, Dogal, Uzgiin, Saskin ve Kizgin olmak iizere 5 farkli yiiz ifadesi
incelenmis, ayrica giilme olgusu tam giilen ve giilimseyen olmak {iizere iki alt sinifa
parcalanarak taninmaya calisilmistir.

Sistemin basarisinin Ol¢iilmesi amaciyla insanlar tarafindan yapilan psikolojik
degerlendirme veritabani olusturulmustur ve bu deneysel sonug¢lardan, sistemin insana benzer

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Ten Bulma, Yapay Sinir Aglari, Yiiz Tespiti, Ozellik Cikarma, Ornek
Tanima, Yiiz fadesi Tanima



ABSTRACT

PSYCHOLOGICAL CASE EVALUATION

Psychological case evaluation is a study depending on facial expression recognition.
On account of a ability of facial expression recognition , there are individual differences even
in between people. Therefore, the ability of facial expression recognition is a measurable
variable. In this study, psychological case evaluation with computer has been verified. With
this aim, first of all , face detection has been implemented by using skin detection and
artificial neural networks. On the second stage face sample, features had been extracted and
then as a result of features classification, recognition process has been implemented. For
feature extraction on detected faces, Local Binary Patterns(LBP) approach has been used and
in this way, major micro patterns belonging to face have been described. After that,
classification has been implemented on the extracted features and thus, recognition process
has been completed. For classifying features, template matching based classifiers and artificial
neural networks have been used.

In the study, five different facial expressions have been observed which are Smile,
Neutral, Sad, Surprised and Angry and also the smile fact has been tried to be recognized by
separating into two sub classes which are laughing and smiling.

To confirm system truth, a pscychological case evaluation database has been formed
which was evaluated by people and from these experimental results, similarity between

systems results and people has been seen.

Key Words: Skin Detection, Artificial Neural Networks, Face Detection, Feature
Extraction, Pattern Recognition, Facial Expression Recognition
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Insanlar arasi iletisim, kisilerin birbirlerine bilingli yada bilingsiz olarak iletmek
istedikleri duygu ve diisiincelerini aktardiklar: bir siirectir. Iletisim sirasinda aktarilan mesaj
bireyin psikososyal yasantilarindan olusur. Yiizdeki ifade, el ve viicut hareketleri viicudun
durusu ve goz temas: sozsiiz iletisimde onemli yer tutar. Depresyon geciren bir hastanin
yiiziiniin kederli olacagi disiiniiliir. Oysa yiiz bolim boliim incelendiginde depresyon
durumundaki kisinin yiiz ifadesinin 6fke ve korkuya isaret ettigi (frenlenmis , eyleme
doniistiiriilemeyen 6fke) ispatlanmustir[1]. Insanlar mimikleri sayesinde o anki duygularini
kolaylikla ifade edebilirler. Bu durumun nedeni, yiiz kaslarinin iki yiiz elli bin degisik sekle
sokulabilmesidir. Kare kare incelenen filmler ve kasetler; acima, endise, kiskanclik, kin,
korku, otke gibi elem duygularini belirten mimiklerin birbirini izleyen, birbiri ile biitiinlesen
aglama mimikleri oldugunu ortaya koymustur. Nese, seving, umut gibi haz dogrultusundaki
duygulart anlatan mimiklerin de giilimseme mimiklerinin birbiri ardina dizilmesinden
olustugu anlasilmistir. Kisaca, aglama ve giilme mimikleri temel olup, oteki duygu
durumlarim belirten mimikler bu temel mimiklerden olusur[2].

Alt1 temel yiiz ifadesi vardir. Bu ifadeler, sasirma, korku, tiksinme, 6fke, mutluluk
ve iiziintiidiir. Bu duygular cesitli bilesimler halinde de goriilebilir. Ornegin, sasirma ve
korku, 6fke ve tiksinti, mutluluk ve hiiziin ayn1 anda yasanabilir ve yiize yansiyabilir[3].

Tiim bunlar goz Oniine alindiginda ve ayrica yiiz ifadelerinin taninmasinin insanlar
tarafindan bile bazen kolay olmadigr diisiiniildiigiinde bilgisayar ile bu islemin
gerceklenmesinin ne derecede zor oldugu anlasilmaktadir.

1950 yillarinin sonlarinda dama, satrang ve diger Yapay Zeka problemleri
bilgisayarlarda programlandiktan sonra c¢ok yakinda “diisiinen makinelerin” yapilacagi
tahmin ediliyordu. Ornegin, H.Simon ve A. Newell, 1958 yilinda “on yil icerisinde bir cok
psikolojik teorinin bilgisayar programlart biciminde ifade edilecegini” iddia etmekteydi.
Fakat 50 yila yakin gecen siire sonunda bu tahminlerin abartili oldugu anlasilmistir[4]. Son 10
yilda psikolojik degerlendirmelerde bilgisayarli uygulamalara yogun bir sekilde yer

verilmektedir.



Calismada psikolojik durumlardan olan ¢esitli yiiz ifadelerinin taninmasi lizerinde
durulmaktadir. Bunun icin, calisma iki asamadan olusur. ilk asamada yiiz tespit islemi
gerceklestirilir. Burada ten isleme ile iyilestirilmis yapay sinir aglar1 yaklasimi kullanilmistir.
Ikinci asamada ise yiiz ifadesinin taninmasi gerceklenir. Yiiz ifadesinin taninmas iki asamada
gerceklenmektedir. Bunlar, 6zellik ¢ikarma ve simiflama islemleri olarak tanimlanir. Ozellik
cikarmada iki ana yaklasim vardir; geometrik 6zellige dayali metotlar ve goriiniise dayali
metotlar[5]. Gabor dalgaciklar1 goriiniis Ozelliklerinin, geometrik Ozelliklerden daha etkili
oldugu kanitlanmistir[6], ve gercekte daha iyi calistig1 goriilmiistiir[7]. Yaygin olarak Gabor
dalgaciklar1 betimlemesi tercih edilmesine ragmen, yiiz resimlerini Gabor filtreleri ile
evristirmek hesaplama ac¢isindan oldukca masraflidir.Bu konularda bir¢cok yaklasim
gelistirilmistir. Shinohara ve Otsu, 6zellik vektoriinii olusturmak icin Yiiksek Diizenli Yerel
Oto Korelasyon(HLAC-Higher-Order Local Auto-Correlation) 6zellikleri ile Fisher agirlik
haritasim (Fisher weight map) birlestirmisler [8]. Lyons ve arkadaslar1 2D Gabor dalgaciklari
(Gabor wavelets) betimlemesi ve lineer fark siniflayicist (LDC - linear discriminant classifier)
semas1t kullanmistir [9]. Zhang vb. yiiz betimlemede geometrik pozisyon ile Gabor
dalgaciklarinin birlesimini, yiiz ifadesi tanimada ise ¢ok katmanli perseptron kullanmaktadir
[6], [10]. Calismada, diger bir goriiniise dayali 6zellik ¢ikarma metodu olan Yerel Ikili
Ornekler (LBP-Local Binary Patterns) kullamilmistir. LBP ozellikleri hizli bir sekilde
cikarilabilir ve ayrica yiize ait ¢ok kiiciik orneklerin betimlenmesinde oldukcga etkilidir.
Bununla birlikte, diger yontemler ile karsilastirildiginda LBP hesaplamasi daha az karmasik
oldugundan daha hizli hesaplanmaktadir ve ¢cok boyutlu uzayda daha az yer kaplamaktadir.
Cikarilan 6zelliklerin siniflanmasinda model esleme tabanli (template matching) metotlar ve

yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

1.2. Yiize Ait Ozellikler

Bir bireyin olciilebilen fizyolojik ya da davramigsal Ozelliklerine biyometrik
(biometric) ozellikler denilmektedir[11]. Biyometrik ozelliklerden olan yiiz ve ses, tanima
sistemlerinde kolaylikla uygulanabilmesine ragmen, cevresel faktorlerden de giiclii  bir
sekilde etkilenmektedir.

Beden oranlarinda oldugu gibi insan yiiziinde de genel olarak dogru kabul edilebilecek

belirli oranlar vardir. Insan yiiziinde yer alan bazi altin oranlar soyledir:



Yiiziin boyu / Yiiziin genisligi,

Dudak-kagslarin birlesim yeri arast / Burun boyu,
Yiiziin boyu / Cene ucu-kaslarin birlesim yeri arast,
Agiz boyu / Burun genisligi,

Burun genisligi / Burun delikleri arasi

Goz bebekleri arasi / Kaglar arast

Sekil 1. Kadin ve erkeklerde temel yiiz oranlari

Verilen oranlar her bireyde farklilik gosterse de genellestirilebilecek bir olciide
gecerlidir. Morfolojik bilgiler kullanilarak olusturulan yapay yiizler bu Ol¢iilere uymaktadir.

Sanatta da yine yiize ait oranlar kullanilmaktadir.

Mona Lisa

Leonardo da Vinci approx. 1503

Sekil 2. Mona Lisa’ ya ait yiiz ve beden oranlari



Tanima islemlerinde yilize ait biometrik Ozellikler sikca kullanilmaktadir. Yiizii iig

boyutlu uzayda incelersek, tiim daglar1 ve ¢cukurlar1 daha iyi gézlemleyebiliriz.

Sekil 3. Matlab ile ii¢ boyutlu yiiz gdsterimi

Sekil 3’de de gortildiigii gibi yiiz bolgesinde en ¢ok one ¢ikan kisim burun kismudir,
daha sonra alin kismu gelir. En cukur bolgeler ise goz bolgeleridir. Psikolojik durum

degerlendirilmesinde yiiz ifadesine ait en az 6neme sahip bilgiyi burun bolgesi tutmaktadir.

1.3. Yiiz Tespiti Metotlar: ( Face Detection Methods )

Yiiz bulma, yapay goriiniin zorlu problemlerinden biridir. Yiiz bulma probleminin
amaci, bir tek veya ardisitk goriintii verildiginde, yliz iceren bolgeleri 3 boyutlu
transformasyona ve 1siklandirma kosullarina bagimli olmadan belirlemektir. Bununla birlikte
yiiz tespiti, goriintiiniin yiiz iceren kismu iizerinde sayisal kaynaklari ayarlama becerisinden
dolayr bir ¢ok yiiz tanima sisteminin temel kismidir[12]. Yiiz tespiti islemi gelisi giizel
secilmis her resimde, ten rengi, poz, ifade, pozisyon, yon , gozliik, yiiziin bir kismini
kaplayan saglar ve sapka gibi degiskenlerden dolayr oldukca karmasik bir islemdir. Bununla
birlikte, aydinlatma kosullari, resim ¢oziiniirliigii gibi etkiler de diisiiniildiigiinde daha da

karmasik hale gelir.



Yiiz tespiti ozellik tabanli ( feature-based method) ve goriintii tabanli (image-based

method) metotlar ile gerceklenebilir.

Yz Tespiti
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Sekil 4. Yiiz tespit metotlart

1.3.1. Ozellik Tabanh Metotlar ( Feature-based methods )

Bu alan, diisiik seviyeli analiz (low-level analysis) olarak siniflandirilan teknikleri
icerirler. Bu metotlar, gri seviye yada renk gibi piksel 6zelliklerini kullanan gorsel dzelliklerin
segmentasyonu ile ilgilidir. Diisiik seviyeli metotlarin ortaya cikardigi bu 6zellikler
anlasilmasi gii¢ olsa da gerceklenmesi oldukca basit ve hizlidir. Tekniklerin diger bir alanina
ise ozellik analizi (feature analysis) denir, burada yiiz tespiti yiiz geometrisi bilgilerini
kullanan yiize ait 6zellikler iizerine dayanmaktadir. Ozellik analizinde, 6zellik belirsizlikleri
azalulir, yiize iliskin Ozelliklere ve yiiz yerlerine karar verilir. Son grup ise aktif bicim
modellerini (active shape models) icerir. Bunlar, g6z ve dudak izleme gibi kompleks ve esnek
ozellik cikarma amaclh gelistirilmislerdir. Diisiik seviyeli analiz, kenarlar (edges) ve renk
segmentasyonu (colour segmentation) olmak iizere ikiye ayrilir. Kenar ¢ikarma yaklasimi, yiiz
tespiti uygulamalarindaki en ilkel oOzelliktir. Bu calisma ilk [13] tarafindan yapilmugtir.
Calismanin temeli, yiize iliskin 6zellikleri belirlemek amaciyla resimlerdeki yiizleri basit

dogrular ile ¢izmeye dayanir. Bu konuda daha fazla calisma [14] tarafindan gerceklenmistir.



Burada insan kafasinin konturu izlenir. Bu tespit programinin temelini olusturur, bir sonraki
adim ise Ozellik analizidir. Burada, elde edilen seklin insan yiiz sekli olup olmadigina karar
verilir.

Kenar ¢ikarma yaklasimi, kompleks bir arka plana sahip olmayan ve onden goriintimlii
net yiizlerde gerceklenebilir. Renk segmentasyonu, ten bulma temeline dayamr. Ozellik
analizinde, ozellik aramasi kullanilir. Burada, resimde goze carpan ozellikler saptanir. Daha
sonra yiliz geometrisi standart Slgiileri kullanilarak daha az goze carpan ozellikler arastirilir.
Genellikle, gozler kullanilir. Diger 6zellikler basin tepesini ve ana yiiz eksenini kapsar. Bu
metot da diizgiin arka plan ve Onden yiizler ile sinirlandirilmistir. Bununla birlikte, yiize ait
sag, kiipe yada gozliikk var ise basarisiz olur. Aktif bicim modelleri, cizgiler (snakes) ve
noktasal dagitilmig modeller (point distributed models) olmak iizere ikiye ayrilabilir. Cizgiler,
ilk olarak [15] tarafindan tamtilmistir. Bunlar genellikle basin sinirini belirlemek icin
kullanilir. Cizgiler, minimum kivrim saglamaya calisir ve bu da tamamen konveks olmayan
yiiz bicimleri i¢in problem olabilir ve yanlis sonuclar dondiirmesine neden olabilir. Noktasal
dagitilmis modellerde, verilen resimde seklin istatistiksel bilgisini alir ve bu seklin bas olup
olmadigina karar vermek icin daha 6nceden tanimlanmis egitim kiimesi ile karsilastirilir[16].
Bu yaklasimin, resimlerdeki birden fazla yiizii tespit edebilmesi icin daha fazla

gelistirilmesine gerekmektedir.

1.3.2. Goriintii Tabanh Metotlar ( Image-based methods )

Gorlintii tabanli yaklasim, resimlerin ¢evresel kosullarinin tahmin edilemezligi ve
onceden belirlenemeyen yiiz goriiniisleri ile ugrasir. Bu yaklasim da genellikle, diiz bir arka
planda ideal kosullarda tek yiiz tespiti ile sinirlandirilir. Bu nedenle, kompleks bir arka planda
birden fazla yiliz tespiti i¢in yliz tespitinin oOrnek tamima (pattern recognition) alam
gelistirilmistir. Burada, yiiz tamima islemi diger yiiz ornekleri ile karsilastirilarak gerceklenir.
Bu yaklagim, yiiz ve yiiz olmayan Ornekleri siniflamaya dayalidir. Bu nedenle, yiiz ve yiiz
olmayan 6rnek kiimeleri olusturulup, egitilir. Oz yiizler (eigenfaces), sinir aglart (neural
networks) ve destek vektor makineleri (support vector machines), goriintii tabanli yaklagimi
kullanan kompleks tekniklerden bazilaridir.

Calismada, yliz tespiti i¢in basarili bir teknik olan yapay sinir aglart (YSA)

kullanilmistir ve buna ten bulma yontemi de eklenerek iyilestirme saglanmistir.



1.3.2.1. Ten Bulma Yo6ntemi ( Skin Detection Method )

Renkli resimlerde, ten bulma islemi yiiz bulma i¢in oldukca popiiler ve yararli bir
tekniktir [17]. Cilinkii RGB bilesenleri aydinlatma kosullarina bagimlidir ve bu nedenle de yiiz
bulma, aydinlatma kosullar1 degistiginde basarisiz olabilir. Bununla birlikte, ten bulma
yontemleri ¢ogu zaman tek baslarina yetersiz kalmaktadir. Bunun nedeni, yiiz olmayan ama
ten rengine ¢ok yakin bolgelerin de bu yontemle yiiz olarak ¢ikarilabilmesidir. Bu nedenle,
calismada ten bulma yontemi yapay sinir aglan ile birlestirilerek giiclendirilmistir. Yapay
sinir aglarinda yanlis sonug verebilecek bolgeler ten bulma ile elenirken, ten bulma yontemi
ile yanlis sonug verebilecek bolgeler de yapay sinir aglari ile elenmistir.

Ten bulma i¢in RGB, normalize RGB, HSV, YIQ ve YCbCr gibi farkli renk uzaylari
kullanilabilir. Ten bulma islemi icin hangi renk uzayimnin en iyi oldugu hala bir tartisma
konusudur. Shin[18] ve arkadaslari, ten ve ten olmayan renklerin arasindaki ayrilabilirligin
secilen renk modeline dayandigini gostermislerdir. 18 farkli renk uzayinda dort tane ayrilabilir
Olcii kullanarak, RGB ve YCbCr renk uzaylarinin en 1yl performans verdigi sonucuna
varmislardir. Bununla beraber, bu sonuglar daha sonra Vezhnevets[19] ve arkadaslari

tarafindan sorgulanmistir.

(@) (b)

Sekil 5. (a)Ucg boyutlu YCbCr renk uzayi, (b) Uc boyutlu HSV renk uzayi



Sekil 5’de YCbCr ve HSV uzaylarindaki renklerin dagilimlan goriillmektedir.
Calismada, HSV ve YCbCr renk uzaylarimi karsilastirmak amaciyla resimler her iki renk
uzayma da cevrilerek gozlemlenmistir. Bunun icin RGB bilesenleri asagidaki formiil ile

YCbCr bilesenlerine ¢evrilebilir.
Y = 0,299R +0,587G +0,114B
Cb =-0,169R -0,332G + 0,500B (1)
Cr = 0500R -0,419G - 0,081B

Ve RGB-HSV doniisiim algoritmasi da asagidaki sekildedir.

RGB-HSV doniisiim algoritmasi

R=R/255, G=G/255, B=B/255 // degerler 0-1 araligina normalize edilir
min=MIN(R,G,B) /R, G, B degerlerinin minimumu
max=MAX(R,G,B) // R, G, B degerlerinin maksimumu
delta=max-min // maksimum ve minimum degerlerin farki
v=max;

Eger (max!=0), s = delta / max

Aksi takdirde , s=0

Eger (delta!=0),

Eger ( r == max ), h =60*(g—b)/delta

Aksi takdirde eger (g ==max ), h=60*2+ (b—-r)/delta

Aksi takdirde, h=60% + (r—g)/delta

Eger (delta ==0) h=0

Eger (h<0), h+=360

s*=255, v*=255, h/=360

Calismada, hesaplama karmasikliginin daha az olmasi ve daha kiigiik bir uzayda yer
almas1 nedeniyle ten bulma islemi icin  YCbCr renk uzay: se¢ilmistir. ' YCbCr renk uzayinda,
Y bileseni parlaklik bilgisini tutarken, Cb ve Cr bilesenleri ise renklilik bilgilerini tutar. Bu
yiizden parlaklik bilgisi kolaylikla cikarilabilir. Ten bulma isleminde, Cb ve Cr bilesenleri

kullanilarak her piksel ten yada ten olmayan olarak siniflandirilir.
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Sekil 6. YCbCr renk uzayindaki ten piksellerinin dagilim

Siniflama isleminde, Cb ve Cr bilesenlerinin maksimum ve minimum degerleri
hesaplanarak bu degerler arasinda kalan pikseller ten olarak isaretlenir. Cb ve Cr
bilesenlerinin minimum ve maksimum degerlerine, bu bilesenlerin ortalama degerine (mean)
ve standart sapmalarina gore karar verilir. Cb ve Cr bilesenlerinin minimum ve maksimum

degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

Cbpin = Mean_Cb — Std_Cb *f
Cbpax = Mean_Cb + Std_Cb * f (2)
Crmin = Mean_Cr - Std_Cr *f
Crmax= Mean Cr +Std Cr*

Calismada, Mean_Cb= -11.1051, Std_Cb= 4.3568, Mean_Cr= 22.9265, Std_Cr=
3.9479 olarak alinmistir. Faktor (f), degeri ise degistirilerek farkli sonuclar gozlenebilir. Bu

kisim daha sonra anlatilacaktir.

1.3.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglart (YSA) birbirine bagh c¢ok sayida islemci birimin olusturdugu bir
sistemdir. Insan beyni deneyimlerinden faydalanarak 6grenir [20]. YSA, biyolojik sinir aglart
model alinarak gelistirilmistir. Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme
yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak da tanimlanabilir.

Yapay sinir aglar giiniimiizde bir ¢ok probleme ¢oziim iiretebilecek yetenege sahiptir.

Degisik sekillerde tanimlanmaktadir. Tanimlarin ortak birka¢ noktasi vardir. Bunlarin en
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basinda yapay sinir aglarinin birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen
yapay hiicrelerden olusmalari gelmektedir. Proses elemanlar1 da denilen bu hiicrelerin
birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir. Bilginin
ogrenme yolu ile elde edildigi ve proses elemanlarinin baglanti degerlerinde saklandig
dolayisiyla dagitik bir hafizanin s6z konusu oldugu da ortak noktalar1 olusturmaktadir. Proses
elemanlarinin birbirleri ile baglanmalar1 sonucu olusan aga yapay sinir agi denmektedir. Bu

agin olusturulmasi biyolojik sinir sistemi hakkindaki bulgulara dayanmaktadir.

1.3.3.1. Yapay Sinir Aglarmin Ozellikleri

YSA’ nin temel islem eleman olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu 0zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde en
Oonemli ara¢ olmustur. YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile
YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda
etkin olarak kullanilir. YSA, paralel yapis1 nedeniyle biiyiik 6lgekli entegre devre teknolojisi
ile gerceklenebilir. Bu oOzellik, YSA’ nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve gercek

zamanlt uygulamalarda tercih edilir.

1.3.3.2. YSA’nin Uygulama Alanlar

Son yillarda YSA’ lari, 6zellikle giiniimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan yada
ekonomik olmayan c¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve genellikle
basarili sonuclar alinabilmistir. Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri
ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme alanlarinda uygulanmistir.
Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araclarinda otomatik yol
bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii,
elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii icin kullanilmaktadir. Bununla birlikte, ses tanima,
yazilan karakteri tanima, resim isleme ve yiiz tanima sistemlerinde de yaygin bir bicimde

kullanilmaktadir.
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Tanima sistemlerinde genellikle ¢cok katmanli aglar (CKA) kullanilmaktadirlar. Bunun
nedeni, CKA’in dogrusal olmayan problemleri basariyla ¢ozmesidir. Fakat cozebilecegi

problemlerin sinirlar ¢ok iyi bilinememektedir.

1.3.3.3. Agmn Yapisi ve Egitimi

Calismada, yiiz tespiti icin cok katmanli ag kullanilmistir. Cok Katmanlh aglar,
birbirine baglanan iic katmandan olusur. Bunlar, disaridan bilgiyi kabul eden bir girdi
katmani, bilgiyi isleyen ve ozellikler ¢ikaran bir ara katman ve sorgulanan problem iizerinde
agin karar1 hakkinda ag dist kaynaklar1 bilgilendiren bir ¢ikti katmanidir. Bilgi, bu katmanlar
arasindaki baglantilarda yayilir. Ag, 6grenme kurali vasitasiyla kendi zekasini gelistirir ve bu
zeka, agin agirlik degerleri olarak baglantilarda saklanir. Cok katmanli aglar 6gretmenli
O0grenme stratejisine gore calisirlar. Yani bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o
girdilere karsi liretilmesi gereken ciktilar gosterilir. Bir girdi/ ¢ikti 6rnegi aga verilir. Ag,
girdiyi slizgecten gecirir, ciktiyr idretir ve iretilen ciktiyt dogru c¢ikti ile Kkarsilastirir.
Baglantilardaki agirliklar, daha iyi ¢iktiyr iiretmek icin yeniden ayarlanir ve bu islem, kabul

edilebilir bir hata seviyesine erisinceye dek devam eder.

Girdi Katmani : Dis diinyadan gelen girdileri ( G1, G2, ..., GN ) alarak ara katmana
gonderir. Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana
gider. Birden fazla girdi gelebilir. Her proses elemaninin sadece bir tane girdisi ve bir tane
ciktis1 vardir. Bu ¢ikti bir sonraki katmanda bulunan biitiin proses elemanlarina gonderilir.
Yani, girdi katmanindaki her proses elemani bir sonraki katmanda bulunan proses

elemanlarinin hepsine baglhdir.

Ara Katman : Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki
katmana gonderir. Bir CKA agindan birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazla
proses eleman1 olabilir. Ara katmandaki her proses elemani bir sonraki katmandaki biitiin

proses elemanlarina baglhdir.

Cikti Katman : Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan verilen
girdilere karsilik agin iirettigi ¢iktilart ( C1, C2,..., CN ) belirleyerek dis diinyaya gonderir. Bir

cikti katmaninda birden fazla proses elemani olabilir. Her proses elemani bir 6nceki katmanda
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bulunan biitiin proses elemanlarina baghdir. Her proses elemaninin sadece bir tane ciktisi

vardir.

Giris Katmarm Ara Katman  Ciag Katmam
| | |
O O
Gl _
Gz, e
GH O |_gN

o

Esik degderi 1 Esik defeni 2

Sekil 7. Cok katmanli ag yapisi
Yiiz tespitinde, yiiz ve yiiz olmayan resimler i¢in tek cikis kullanilmaktadir. Yiiz

ornekleri icin 1, yliz olmayan ornekler i¢in ise O ¢ikist yiikklenmektedir.

Cok katmanh aglar, en kii¢iik kareler yontemine dayanan genellesmis delta 6grenme

kuralin1 kullanirlar[21]. Genellesmis delta 6§renme kurali iki kisimdan olusur:

1) Ileriye dogru hesaplama : Agin ¢ikist hesaplanir.
2) Geriye dogru hesaplama : Agirliklar degistirilir.

Ileriye dogru hesaplama : Giris katmanindaki k. sinirin c¢ikis1 asagidaki sekilde

hesaplanir ve ara katmana iletilir.
C'=GCx 3)

Burada G  , k. girisi ve Cki ise k.girisin, ara katmandaki i. sinire giden cikisi

gostermektedir.

Ara katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki biitiin proses elemanlarindan
gelen bilgileri baglant1 agirhiklarinin ( A1, A2, ...) etkisi ile alir. Once ara katmandaki proses

elemanlarina gelen net girdi ( NET ;* ) asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir.

NET* =Y ACy 4)
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Burada Ay k. girdi katmani elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin
agirlhik degerini gostermektedir. j. ara katman elemaninin ¢iktisi ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak gercek sinir
hiicrelerine benzerliginden dolay1r sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu

asagidaki sekilde tanimlanir.

TS — 5)

Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi halinde cikti,

1 ®)
G* =

-(NET a+B a)
1+e i

seklinde olacaktir. Burada f; , ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger
elemaninin agirhigini géstermektedir. Bu esik degeri iinitesinin ¢iktisi sabit olup 1’e esittir.
Agirhik degeri ise sigmoid fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek {izere konulmustur.

Egitim esnasindan ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

Ara katmanin biitlin proses elemanlar1 ve c¢ikti katmaninin proses elemanlarinin
ciktilart aym sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid
fonksiyonundan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikti katmanindan c¢ikan degerler, yani

ciktilart, (C1, C2, ...) bulununca agin ileri hesaplama islemi tamamlanmis olur.

Geriye dogru hesaplama : Aga sunulan girdi i¢in agin {iirettigi ¢iktt agin beklenen
ciktilart ( B1, B2, ...) ile karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag
bu hatanin diisiiriilmesidir. O nedenle geriye hesaplamada bu hata agin agirhik degerlerine
dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Ciktr katmanindaki m. Proses

elemant i¢in olusan hata ( Ep, ),

Em=Bm - Cm (7)
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olacaktir. Bu bir proses eleman i¢in olusan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan toplam hatay1
(TH) bulmak i¢in biitiin hatalarin toplanmasi gerekir. Baz1 hata degerleri negatif olacagindan
toplamin sifir olmasin1 6nlemek amaci ile agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun kare
koki alinir. CKA aginin egitilmesindeki amag bu hatayr en aza indirmektir. TH su formiil ile

bulunur.

TH=0.5%Y E,’ (8)
m

Toplam hatayr en aza indirgemek icin bu hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitilmasi gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin agirliklarimi degistirmek

demektir. Agin agirliklarimi degistirmek i¢in iki durum séz konusudur.

® Arakatman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi
e Ara katmanlar aras1 veya ara katman girdi katmam arasindaki agirliklarin

degistirilmesi

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi : Ara katmanindaki
j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. Proses elemanina baglayan baglantinin agirhigindaki
degisim miktarina AA® denirse ; herhangi bir t zamaninda (t. iterasyonda) agirhgindegisim

miktar1 asagidaki gibi hesaplanir.
AA%m (1) =Mm Ci* + o AAY(t-1) )

Burada A 6grenme katsayisini, oo momentum katsayisini gostermektedir. Ogrenme
katsayis1 agirliklarin degisim miktarini, momentum katsayis1 ise CKA aginin 6grenme
esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamas i¢in agirlik degisim degerinin belirli

bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar.

Om=Cm (1- Cn).Eny (10)

Burada 6, , m. ¢ikt1 linitesinin hatasin gostermektedir. Degisim miktar1 hesaplandiktan

sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri asagidaki gibidir.

A% () = A (1) + AATw (0 (11)
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Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekmektedir. Onun
icin Oncelikle degisim miktarin1 hesaplamak gerekir. Eger ¢ikti katmaninda bulunan proses
elemanlarinin esik deger agirliklar1 B¢ ile gosterilirse; bu iinitenin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi
nedeni ile degisim miktari,

AP (1) = Mo+ 0 AR, (t-1) (12)
olacaktir. Esik degerin t. iterasyondaki agirliginin yeni degeri ise,

Bém (1) = B¥m (t-1) + AR (1) (13)

seklinde hesaplanacaktir.

Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmani arasindaki agirliklarin
degistirilmesi : Dikkatle incelenirse, ara katman ile cikti katman arasindaki agirliklarin
degisiminde her agirlik icin sadece ¢ikti katmanindaki bir proses elemaninin hatas: dikkate
alinmistir. Bu hatalarin olugmasinda girdi katman1 ve ara katman arasindaki agirliklarin pay1
vardir. Ciinkii, en son ara katmana gelen biitiin bilgiler girdi katmam veya Onceki ara
katmandan gelmektedir. O nedenle girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin
degistirilmesinde ¢ikti katmanindaki proses elemanlarin hepsinin hatasindan payini almasi

gerekir. Bu agirliklardaki degisim AA' ile gosterilirse degisim miktart asagidaki gibi olacaktir.

AAL(t) = M4 Cil + a A Aly (t-1) (14)
Buradaki hata terimi 8" ise $oyle hesaplanacaktir.
8% =C%(1-CY). Z;SmAajm (15)

Hata degeri hesaplandiktan sonra (14) esitligi kullanilarak degisim miktarlari bulunur.

Agirliklarin yeni degerleri ise,
Alig() = Aly(t-1) + AAY() (16)

seklinde olacaktir. Benzer sekilde, esik deger {initesinin yeni agirliklar1 da yukaridaki gibi

hesaplanir. Ara katman esik deger agirliklar: B* ile gosterilir.
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A B0 =28 + o A B (t-1) (17)
Agirliklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda soyle hesaplanacaktir.
B0 = BY(-1) + A B(0) (18)

Boylece agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir iterasyon hem ileri hem de
geriye hesaplamalar1 yapilarak tamamlanmis olacaktir. Ikinci bir 6rnek verilerek sonraki

iterasyona baslanir ve ayni islemler 6grenme tamamlanincaya kadar yinelenir.

1.3.3.4. Cerceve Birlestirme ( Box Merge )

Resim sorgulama sonucunda bir ylize ait birden fazla bulgu elde edilebilmektedir,
bunun tek bir bulguya indirgenmesi icin Cerceve Birlestirme ( Box- Merge) algoritmasi
kullanilmistir[17]. Bulgular cerceve ile gosterildiginden bir yiiz icin birden fazla bulgu yani
cerceve var ise tek cerceveye indirgenir. Burada, Ortiisen cerceveler bulunur ve bu
cercevelerin sol iist kdse noktalarinin ortalamasi alinarak bu ortalamaya en yakin cerceve

secilir ve sonug tek bulguya indirgenmis olur.

1.4. Psikolojik Durum Degerlendirilmesi

Insan, iliskileri icinde siirekli yeniden tanimlanan bir varliktir. Diger insanlarla hig
iliskisi olmayan bir insan diisiiniilemez. Insanlarla kurdugumuz iliskiler bireysel
ihtiyaclarimiz ve toplumsal roliimiiz geregi ¢ok degisik diizey ve boyuttadir.Insanlar arasi
iliski degisik semboller araciligiyla kurulur. Bu semboller kimi zaman sozlii-yazili, kimi
zamanda sozsliz sembollerdir. Kendi gerceklerimizi karsimizdakine cesitli sembollerle
aktaririz. Insan bilerek yada bilmeyerek, cogunlukla farkinda olmaksizin giinliik beden dilini
son derece etkili kullanir. Ancak bedenini kelimeleri kontrol ettigi gibi kontrol edemez.
Bedenimiz olaylara veya durumlara kars1 cok daha kendiliginden tepkiler verir. Gergek duygu
ve disiincelerimizi kelimelerin ardina gizlememiz miimkiindiir ama, beden dilimizi
gizlememiz ¢ogu zaman miimkiin degildir. Iyi bir dinleyici, iletisim kurdugu kisinin yalmz
sOylediklerini degil, yiizi, eli, kolu ve bedeniyle yaptiklarin1 da duyar. ¢iinkii, yiiz ifadeleri, el
ve kol hareketleri, bedenin durus tarzi, sesin tonu gibi sozsiiz mesajlar kullanarak da iletisim

kurulur. Yiiz ifadeleri : Zihnimizden, gonliimiizden silinmeyen, zengin anlamlariyla icimizde
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derinlesen pek cok yiiz vardir. Insanlar genellikle duygu ve yiiz ifadelerinin birbiri ile
dogrudan iligkili olduguna inanirlar. Ancak, bilim adamlar1 duygular ile bu duygularin yiizle
ifadeleri arasindaki iliskinin boylesine acik olmadigimi diisiinmiisler ve cesitli aragtirmalara
yonelmislerdir. Bu arastirmalarin sonucunda kisiye ve sosyal yapiya ait bilin¢ ve bu bilincin
olusturdugu diisiincenin, insan yiiz ifadesini etkiledigi ortaya ¢tkmistir[22]. Insanin diisiincesi;
duygu ve yiiz ifadeleri arasindaki dogrudan baglantiy1 engeller, etkiler ve yOnlendirir.
Bununla birlikte, yiiz ifadeleri evrensel bir dil gibidir. Baz1 yiiz hareketleri biitiin kiiltiirlerde
aynt anlamda kullanilmaktadir: Sasirdiginda kaslar1 kaldirmak veya sinirlendiginde kaslari
catmak gibi. Dolayisiyla nese, sinirlilik veya bikkinligin Avustralyali bir yerlide buldugu yiiz
ifadesiyle Norveg’teki bir balik¢ininki arasinda pek bir fark yoktur.

Bazi kiiltiirlerde insanlar bikkinlik ve sinirlilik halinde de giiliimseyebilmekle beraber
alin, kaslar ve gozler daha giivenilirdir ve Kkiiltiirel farkliliklardan en az etkilenir. Ekman ve
Freisen’in (1969) yaptig1 bir ¢alismada farkhi kiiltiirlerden insanlara beyaz irka ait insan
yiizlerindeki c¢esitli duygularin gosterilip deneklerden bu yiizleri duygulamimla eslestirmeleri
istendiginde, kiiltiirler arasinda saskinlik ve korkuyu tanimada farkliliklar oldugu, diger
duygular1 tanimada bir fark bulunmadigi gosterilmistir. Aym yontemle Ingiliz, Italyan ve
Japon deneklerle yapilan bir diger calismada, her 3 grubun italyan ve Ingiliz duygulanimin
taniyabildigi, fakat Japon yiizlerini tammada giicliik ¢ektigi gézlenmistir (Ekman ve Keltner
1997).

Tibbi ac¢idan incelendiginde, yiize ait mikro ifadeler bulunmaktadir[23]. Yiiz
mimiklerinin ¢ogu yaklasik 1 saniye siirerler. Ancak bunlardan daha kisa siiren mikro ifadeler
de vardir. Bunlara dikkat edilerek maskelenmis ifadeler hakkinda degerli bilgiler edinilebilir.
Mikro ifadeler saniyenin 1/5-1/25’1 arasinda siiren kisa ifadelerdir. Bu siire yaklasik olarak bir
gz kirpma siiresi kadardir. Bununla birlikte, Insanin en 6nemli ifade organmn gozleri
oldugunu soyleyebiliriz. Kaslarin 40, goz kapaklarinin ise 23 ayr ifade sekillerinin oldugu
bilinmektedir. Bu ifadeler birbirleriyle kombine edildiginde ve buna ifadenin siire ve siddeti
eklendiginde ortaya cok biiyiik bir ifade secenegi cikmaktadir. Gozler, kaslar ve alina gore
korkuyu ifade etmede daha etkili iken sinirlilik ve bikkinligi ifade etmede o kadar etkili
degillerdir. Hatta tek basina alt goz kapag bile ¢ok sey ifade edebilir. insanlar hoslarina giden
bir sey gordiiklerinde godzbebekleri biiyiirken hoslarina gitmeyen bir sey gordiiklerinde
kiiciiliir. Bu istemsiz sinyal hastanin duygularini anlamak icin yeterli olabilir. Belki de bu
nedenle miicevher alip satan bircok tiiccar degerli bir tasla karsilastiklarinda gézbebeklerinin

goriilmemesi icin koyu renkli gozliik takarlar.
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Yapilan ilging bir arastirmada, Kor ve sagir olarak dogan 6 aylik bebeklerde yapilan
bir ¢alismada, bu bebeklerin saglikli bebeklerle ayni yiiz ifadeleriyle duygularini aktardiklar:
gosterilmistir (Aboitiz ve Garcia 1997) [24]. Bununla birlikte Sizofreni hastalari, yiiz
ifadelerini, davranis veya ses tonlarim1 degistirerek duygusal tepkilerini disa vuramazlar.
Mutluluk yada iziintii verici olaylara duyarsiz kalir veya uygun bicimde davranis
gostermezler. Ayrica, deneyimli doktorlar, yiiz ifadesine gore insanin saglik durumu, onun
bagisiklik sistemi potansiyeli ve nihayet, karakter yapis1 ve psikolojisi hakkinda bilgi
edinebiliyorlar. Rusya'nin iinlii i¢ hastaliklar1 uzmani G.A. Zaharin, hastanin disg goriiniisiine
bakarak neredeyse yiizde yiiz teshis koyabiliyordu[25]. Bir zamanlar N.I. Pirogov, "Hasta
insanin Yiizil" haritasim ¢ikarmisti. O, her bir hastaligin insan yiiziinde belli bir iz biraktigin
iddia ediyordu. Fakat, insanin yiiz ifadesine gore teshis koyma yontemi Uzakdogu iilkelerinde
(ozellikle Cin ve Kore) yaygin sekilde kullanilmistir. Tibet tip yontemlerini bilen higbir
deneyimli doktor hastanin yiiziinii dikkatle incelemeden teshis koymaz.

Tiim bunlar, yiiz ifadelerinin yasamimizdaki onemini gosterir. Calismada, psikolojik
durum degerlendirilmesi icin yiiz ifadeleri taninmasi {izerinde durulmustur. Kisi eylemlerinin
izlenmesinde giivenlik sistemlerinde, hastanelerde hasta izleme otomatik uyar1 sistemlerinde
de uygulamalar yapilabilir.

Alt1 temel yiiz ifadesi ve onlarin sayisiz bilesimleri ii¢ biiyiik yiiz bolgesinde aciga
vurulur. Bu ifadeler; sasirma, korku, tiksinme, 6fke, mutluluk ve iiziintiidiir. Bu duygular
cesitli bilesimler halinde de goriilebilir.Ornegin, sasirma ve korku, 6fke ve tiksinti yada
mutluluk ve hiiziin aym anda yasanabilir ve yiize yansiyabilir. Uc biiyiik yiiz bolgesi kas ,
gozler ve alt ylizdiir. Yiiz ifadelerinin dogru yorumlanabilmesi i¢in bu bdlgelerin
ozelliklerinin bilinmesi ve gozlenmesi gerekir. Yapilan bir arastirmada nese ve mutluluk
ifadelerinin en iyi agiz ve gozle , kizginlik ifadesinin kas ve dudak bigcimiyle, hayret ve
slirpriz ifadesinin ise en iyi gozle belirtildigi ortaya ¢cikmistir[3][26].

Yiiz ifadesi taninmasinda, insanlar tarafindan bile bazen kolay olmadigi
diistiniildiigiinde, bilgisayar ile bu islemin gerceklenmesinin ne derecede zor oldugu
anlasilmaktadir. Ayrica, bu ifadelerin kisiler arasinda farkliligini da diisiiniirsek problemin
karmasiklig1 daha iyi anlasilir. Bu nedenle, ylizdeki en ufak mimikler ve ayrintilar olduk¢a
onemlidir.

Son 10 yilda yiiz tamimada bilgisayarli uygulamalara yogun bir sekilde yer
verilmektedir. Bu konularda bir¢ok yaklasim gelistirilmistir. Shinohara ve Otsu, ozellik

vektoriinii olusturmak i¢in Yiiksek Diizenli Yerel Oto Korelasyon(HLAC-Higher-Order Local
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Auto-Correlation) ozellikleri ile Fisher agirlik haritasini (Fisher weight map) birlestirmisler
[8]. Lyons ve arkadaslar1 2D Gabor dalgaciklar1 (Gabor wavelets) betimlemesi ve lineer fark
siiflayicist (LDC - linear discriminant classifier) semasi kullanmistir [9]. Zhang vb. yiiz
betimlemede geometrik pozisyon ile Gabor dalgaciklarinin birlesimini, yiiz ifadesi tanimada

ise ¢cok katmanli perseptron kullanmaktadir [6], [10].

Yiiz ifadelerinin taninmasi iki ana kisimdan olusur:
1) Ozellik Cikarma
2) Ornek Tamima

1.4.1. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢gikarma islemi icin genel olarak iki yaklasim gelistirilmistir; geometrik 6zellik
tabanli metotlar ve goriiniim tabanli metotlar[5]. Gabor dalgaciklar1 goriiniim 6zelliklerinin,

geometrik Ozelliklerden daha etkili oldugunu kanitlamistir[6].

- Geometrik Ozellik Tabanli metotlar : Birbirleri ile iliskili yiize ait belirli noktalarin
geometrik pozisyonlart kullanilarak Ozellik vektorii olusturulur. Burada anahtar noktalar,
pozisyonlart yiiziin giivenilen noktalar1 olarak belirlenen noktalardir. Tipik olarak bu noktalar,
g0z, kas ve agiz bolgelerinde yer alir. Bu noktalarin hareketleri ol¢iilerek yiiz ifadelerine karar
verilir. Bu yaklasimi kullanan cesitli yontemler gelistirilmistir. Optik akis ( Optic Flow ),
Elastik graf esleme ( Elastic Graph Matching ) ve Aktif goriinim modelleri (Active
Appearance Models ) [27], bunlardan bazilaridir.

- Goriiniim Tabanlt Metotlar : Bu yaklasimda yiiz ifadeleri, yiliz piksellerinin renkleri
baz alinarak siiflandirilir. Gorlintim tabanli metotlar olduk¢a yaygindir, bunlardan bazilar :
Temel Bilesen Analizi (Principle Component Analysis — PCA), Gabor filtreleri, Yerel Ikili
Ornekler ( Local Binary Patterns — LBP ).

Ozellik vektoriiniin uzay boyutunun azaltilmas1 amaciyla arastirmalar, Temel Bilesen
Analizi (Principle Component Analysis — PCA) yada Ozgoriintii (Eigenimage) tabanli
tekniklere[28,29], Gabor filtre analizine[28], Yerel Ikili Orneklere[30] ve birlestirilmis

metotlara yonelmistir. Temel Bilesen Analizi, egitim setindeki yiiz resimlerine ait 6z yiizlerin
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yada dikey temel vektoriin azaltilmis kiimesini hesaplar. Temel Bilesen Analizi, orijinal
goriintli uzayindan, boyutu azaltilmis dikey 6z uzaya optimum dogrusal doniisiim saglar[31].
Calismada, goriiniime dayali 6zellik ¢cikarma metodu olan Yerel ikili Ornekler (LBP-
Local Binary Patterns) kullanilmistir. LBP 6zellikleri hizli bir sekilde c¢ikarilabilir ve ayrica
yiize ait ¢ok kiigiik orneklerin betimlenmesinde oldukga etkilidir. Bununla birlikte, Gabor

dalgaciklarina gore daha az boyutlu bir uzayda tanimlanabilir.

1.4.1.1. Optik Akis Hesaplamasi ( Optical Flow Computation )

Optik akis algoritmasi  P.Anandan tarafindan ileri siiriilmistiir[32]. Optik akis
hesaplamas: tespit edilmis kaslar iizerine uygulanmaktadir. Dudaklar ise 4 bolgeye boliiniir ve
her bolge tizerine optik akis algoritmasi uygulanir. Yiize ait 6zelliklerin ortalama optik akigini
hesaplamak igin istatistiksel bir yaklasim kullanilmaktadir. Istatistikler, her pencere icin optik
akis alanindan elde edilir. Ozelligin biitiin hareketi olarak en siradan hareket secilir. Hareket
bilesenleri x ve y, birka¢ alana boliiniir. En yiiksek yiizdeli alan secilir ve bu alan icerisindeki

ortalama hareket ortalama akis olarak alinir[33].
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Sekil 9. Hareket istatistiklerinin gosterimi
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1.4.1.2. Gabor Filtreleri ( Gabor Filters )

Gabor filtreleri, Gabor dalgaciklar1 ( Gabor wavelets ) olarak da bilinir ve yiiz ifadesi
tamimada stkca kullamlir. iki boyutlu Gabor fonksiyonu, Gaussian tarafindan modiile edilen
W frekansli bir siniizoid tamimlar. Gabor fonksiyonlar1 bir biitiin olusturur fakat ortogonal
degildir, temel kiimedir ve verilen f(x,y) fonksiyonu basit fonksiyonlara ayristirilabilir[34].
Bu aynistirma, ¢esitli 6lgek ve yonlerdeki 6zellik tespitini miimkiin kilmaktadir. Goriintiiniin
Gabor filtreleri kullanilarak katlanmasi ile goz, agiz ve burun gibi carpici yerel 6zelliklerin

iretilmesi saglanir ve bunlar goriintii tanimada kullanilmaktadir.

Sekil 10. Gabor filtreleri

1.4.1.3. Yerel ikili Ornekler ( Local Binary Patterns — LBP )

Yerel ikili Ornekler operatorii, ilk olarak Ojala ve arkadaglari tarafindan ortaya ¢ikarilmistir
ve doku tanimlayicist olarak onerilmistir[35]. Daha sonra yiizleri betimlemek icin de etkili bir
yol oldugu goriilmiistiir[36, 37]. LBP, farkli yonlerdeki tek bir operator ile kenar, egri/dogru,
kose, egri/dogru sonlar1 ve nokta gibi 256 tane basit 6zellik bulucuyu kodlar. En 6nemli nokta
ise her piksel i¢in sadece en iyi esleme cikisim1 veren 6zellik bulucu kullanilmaktadir [38].
LBP’nin giicliniin ana kismi, orneklerin kiiciik alt kiimeler seklinde kodlanmis olmasidir. Ve

bu alt kiimelerden en iyi 6rnek alt kiimesi secilerek kullanilir.
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1.4.1.3.1. LBP Operatorleri

LBP operatorii, gri seviye Olciisii olarak tanimlanir. Goriintiideki her piksel i¢in yerel
komsulart merkez piksele gore esiklendirilerek bir ikili kod iiretilir. Bu gri seviye
operatoriiniin, de§ismeyen Orneklerin sabit bir rotasyon kiimesi icerdigi goriilmiistiir[31].
Orneklerin dairesel gosteriminde smirli sayida gegisler vardir. Komsuluklarina gore farkli

LBP operatorleri tanimlanabilir.
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Sekil 11. LBP operatorleri

Genel olarak LBPp ii¢ farkli dairesel simetrik komsuluklar kiimesi ile tanimlanabilir,

P komsu sayisini, R ise 6rnekleme yarigapini gosterir.

1.4.1.3.2. Temel LBP

Temel LBP operatoriinde 3x3 komsuluklar alinir ve komsuluklar merkez pikselin
degerine gore esiklendirilir. Esiklendirilen piksel degerleri, iliskilendirilen agirliklar ile
carpilir. Ve son olarak bu komsuluk i¢in sekiz piksel degeri toplanarak tek bir LBP kodu elde
edilir. LBP, tek diize gri seviye doniisiimlerinde piksel degerlerinin siras1 ayni kaldig siirece

LBP operatoriiniin ¢ikisi degismez, sabit kalir[39]. 3x3 komsulugu icin LBP kodu asagidaki

sekilde hesaplanir.
185 | 175 | 168 1 1 0
156 | 175 | 144 — " 0 0 — (110001107 =1%3
2
178 | 185 | 112 1 1 0

Sekil 12. 3x3 komsuluklu LBP kodu hesaplamasi
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Genel olarak LBP kodunun hesaplamasi asagidaki formiil ile ifade edilir.

P .
L=Ys(g -g)*2', g.=merkez pikselin gri seviye degeri (19)
i=0

Bir 6zel doniisiim fonksiyonu olan s( g; - g.) ise (20) bagintisina gore verilmektedir.

0, eger g,<g.
1, aksi taktirde

S(g[—gc)={ (20)

1.4.1.3.3. LBP Alt Kiimeleri

3x3 komsulugu LBP g; operatorii seklinde ifade edilir. Daha once de belirtildigi gibi
burada 8 komsu sayisini, 1 ise 1 uzakligindaki komsulara bakildigini gosterir. Buna gére LBP
g1 operatori icin bakildiginda 2% = 256 tane farkli LBP ikili kodu olmaktadir. Biitin LBP
orneklerinin doku 6zelligini 1yi  tammmlamadig bilinmektedir. LBP, merkez pikselin
komsularina karsi diizenliligini aynen alir, fakat komsularinin diizenliligini aynen almaz [40].
Onemli o6rneklerin arastinlmasinda iki yaklastm ortaya c¢ikmustir ; analitik ve sezgisel

yaklasimlar[38].

1.4.1.3.3.1. Tek Yonde Arama ( Beam Search )

Ornekler i¢in optimum alt kiimeyi bulmak zaman alan bir islem olabilir. Eger bir D
ornek kiimesi yada toplam 256 Ornekten daha az Ornek secilir ise F farkli kiime ile

sonlandirilir, F asagida tanimlanmistir.

N 256 |
F=5 (21)

i=1  (256-1 1
Kolaylikla goriiliiyor ki, orta D degerleri i¢in bile drneklerin optimum alt kiimesinin
bulunmasinin pratik olarak ger¢eklenmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, optimum alt kiime

yerine iyi bir alt kilme kabul edilir. Bu islem i¢in 151n arama metodu gelistirilmistir. Burada,

ornek kiimelerinin boyutu iteratif olarak D’ye yiikseltilir ve her zaman en 1yi B Ornek
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kiimeleri iiretilmeye c¢alisilir. Bu yaklasima iliskin algoritma asagidaki sekilde ifade
edilmektedir.

Tek yvonde arama algoritmasi

* S kiimesi olusturulur ve boylece S| = 1 and |s;| = 0 olur
ed=1toD
o L kiimesi olusturulur ve |L| = 0 olur

eb=]toB

* a-Sp’den S, ’ye kadar sirayla her ornek icin ilave edilerek biitiin miimkiin érnek s;
kiimelerinin yerine tek bir S’ kiimesi olusturulur

e Her s;’ € S igin verilen optimizasyon kiimesine karsilik olarak siniflama hatalar elde
edilir

e L=L+S§

» Eger d=1 ise, b dongiisiinden ¢ik

* b dongiisiiniin sonu

* L ‘yi elde edilen siniflama hatalarina gore sirala (ayni l; degerleri icin bir tane al)
eS={lili=1..B}

* d dongiisiiniin sonu

Burada, S ornek kiimelerini, ISI ; S kiimesindeki alt kiimelerin sayisini, s;, i=1,2,.... IS,
alt kiimeleri ve a ise tiim Orneklerin kiimesini ifade eder. Her iterasyonda yapilan
optimizasyon kiimesi siniflandirma islemi boyutu azaltilmis LBP histogrami kullanilarak
gerceklenir. Belirlenmis sayida iterasyondan sonra, S kiimesi B tane belirgin drnek kiimesi

igerir ve buradan optimum 6rnekler segilir.

1.4.1.3.3.2. Diizenli Ornekler ( Uniform Patterns )

Genel olarak, tek yonde arama yaklagimina alternatif olarak diizenli yerel ikili
orneklerden olusan ©zel bir kiimenin kullanilmasi Onerilir. Belirli bir 6rnekler kiimesi
kullanilmasinin avantaji, arama prosediirii icin harcanan zamandan tasarruf edilir. Bunun icin
bir diizenlilik 6l¢iisiit U tantmlanmustir. ikili dizi dairesel oldugunda 0-1 ya da 1-0 en fazla iki
bit gecisi varsa LBP 6rnegi diizenlidir denir. Buna gore, 0 (00000000) ve 255 (11111111)
orneklerinin diizenlilik degeri U=0 iken, 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 ve 128 ( 00000001,
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00000010,...) orneklerinin diizenlilik degeri U=2"dir. Benzer sekilde, 00000011, 00000111,
00001111, 00011111, OO111111, 01111111 Orneklerinin diizenlilik degeri U=2 ve diger
orneklerin diizenlilik degerleri en az U=4 ‘tiir. Diizenlilik 0l¢iisii belirlenirken, egim yada yon
gibi geometrik doniisiimler iizerinde istenmeyen degisikliklere daha az maruz kalan 6rnekler
dikkate alinmistir[38]. Bunun sonucunda, diizenlilik Olciisii en fazla 2 olarak belirlenmistir.

Buna gore, diizenlilik asagidaki formiiller ile ifade edilebilir.

P
U= Is(gi-8)-5(g1-8)] (22)
=0
P-1
e <q | =
LPBC_j — ;S( gl gc )} €g€r Uz == .]’ .] 2 (23)
P+1, aksi  taktirde

Burada, U merkez piksel ¢’nin diizenlilik 6lciisiinii ifade etmektedir.

LBP g, operatorii i¢in bakildiginda toplam 2° = 256 tane farkli LBP ornekleri
bulunmaktadir. Diizenlilik formiilleri kullanildiginda 58 tane diizenli 6rnek elde edilir ve
LBP* 8,1 ile ifade edilir. 58 diizenli 6rnegin disinda kalan ornekler tek bir ornek altinda
etiketlenir ve boylece 256 yerine 58+1=59 tane Ozellik vektorii elde edilir. Etiketlenmis

goriintiiniin f(x,y), histogram1 asagidaki sekilde tanimlanir.

H =>1If(xy)=i), i=0,...,n-1 24)

Burada n, LBP operator tarafindan iiretilen farkli etiketlerin sayisimi gosterir, I(A) ise

asagidaki sekilde tanimli bir 6zel doniisiim fonksiyonudur.

1, eger A dodr ise

lia)= 0, efer & wanhs 1se

(25)

Bu histogram, kenarlar, noktalar ve koseler gibi yerel bir cok kiiciik orneklerin tiim

goriintiide dagilimi hakkinda bilgi igerir.
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Yiiz resimleri, LBP histogramlart ile etkili bir bicimde tanimlanabilen cok kiigiik
orneklerin birlesimi olarak goriilebilir. Tamima islemi i¢in yerel bolgeler iizerindeki LBP
histogramlar1 daha giivenilir bir tanimlama saglamaktadir. Bu nedenle, LBP 6zelliklerinin
elde edilmesi icin yiiz resimleri esit olarak kiiciik bolgelere boliiniir. Bununla birlikte yiiz
resim boyunun ve pozisyonunun sabit olmasi1 LBP i¢in bir dezavantajdir, fakat iyi sonuclar
elde edilmesinde oldukga etkilidir [41]. Daha sonra belirtilecegi gibi yiiz ifadesi tanima
uygulamalarinda islemin zorlugu nedeniyle bu tiir kisitlamalar bulunmaktadir.

Boliimleme sonucu N bolge elde edildiyse, her bolgeye ait 59 6zellik olacagindan
ozellik vektoriiniin boyutu 59xN olmaktadir. Buna gore, yerel LBP histogramlan asagidaki

formiil kullanilarak ifade edilir.

H, =3 1(f(x,y)=i) (26)

Burada I( f(x,y)e R, ), i=0,..., n-1; j=0,..., m-1 olmaktadir. m bolge sayisini, n

ise LBP operatorii tarafindan liretilen 59 etiket sayisin1 ve R; bolgeleri gostermektedir. LBP

operatOriiniin bir avantaji da histogramlarin ¢ok hizli bir sekilde hesaplanabilmesidir.

1.4.2. Ornek Tamima

Giris verilerinin daha Onceden veritabaninda yer alan bilgilere dayanarak girilen
verilerinin Ozelliklerinin ayrisabilir siniflara goére tamimlanmasina Ornek tamima (pattern
recognition) denir. Siniflama, ornek uzaymin O6zelliklerine gore siniflara ayrilmasi islemidir.
Ornek smifinin ozellikleri diger drneklere ait 6zelliklerden farkli olarak sadece bu sinifa ait
olan karakteristiklerdir. Bu ozellikler ile Ornek simiflar1 birbirinden ayrilirlar ve bazi
farkliliklar gosterirler. Ornekler vektor seklinde gosterilirler ve her bir X; bir drnek smifini
temsil eder. Siniflama isleminde, bu 6rnekler incelenir ve benzerlik ve farkliliklarina gore
siif adi verilen alt kiimelere parcalanir. Bu tip isleme, 0z organizasyon (self-organization),
denetlenmemis Ogrenme (unsupervised learning) yada Ornekleri kiimelere kiimeleme (
clustering) denir. Ote yandan, diger bir islem ile drnek vektorii simflara kiimelenir ve her
nesneye bir sif etiketi ve ozellik sinifin1 belirten indeks degeri tahsis edilir. Ve aym

popiilasyondan bilinmeyen nesnelere de smif etiketi tahsis etmek i¢in bir siniflayici
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egitilebilir. Bu egitim islemine denetlenmis 6grenme (supervised learning) yada siniflayicinin

egitimi denir[42]. Egitilmis siniflayici 6rnek tanima islemini gergeklestirir.

COran

1

______________________

Altkime orneklent | At keime 3

X + + +

XXX
X X

Al ketirne 2

00 0
o Al kime 1

Renlk

Sekil 13. Kiimeleme

Ozelll: weltsrlern Mesneye ait
sifla, Btiketler tahsis | Ozelikler 6l

[
Et:iketlem;is ézellik

veldtarlen izermde
snflaicayy edit

Sekil 14. Siflayicinin gelisimi

Siniflama islemi i¢in 6zellik secimi olduk¢a onemlidir [43]. Eger iki 6zellik birbirleri
ile giicli iligkilendirilmis ise ayni 6zellik vektorleri olarak ayirt edilirler ve fazlalik olarak
nitelendirilirler. Fazlalik, bir 6rnek iizerinde 6zelliklerin bagintilarinin gerceklenmesi ile tespit
edilir. En az kiimeyi elde etmek icin iligkilendirilmis Ozellik vektor ciftlerinin her birini

elemine edebiliriz. Her cift sinif1 ayiran en az bir 6zellik olmalidir.
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1.4.2.1. K- Ortalama Algoritmasi ile Kiimeleme ( K-Means Algorithm )

Kiimeleme, 6zellik vektorlerinden olusan o6rnek kiimesini simiflar1 temsil eden alt
kiimelere parcalayan bir denetlenmemis 6grenme islemidir. K- ortalama algoritmasi siniflama
algoritmalarinin en basitidir. 1965°de Forgy[44] ve 1967°de MacQueen[45] tarafindan

gelistirilmistir.

Forgv’nin k-means algoritmasi

Adim 1: Q etiketlenmemiy ozellik vektorleri, K ise sinif sayisi olsun

Adim 2: Q ozellik vektorlerinden ilk sinifi se¢

Adim 3 : K siniflarini olusturmak icin her Q ozellik vektoriinii en yakin prototipe tahsis
et, c[q]=k, x'V nun k simifina ait oldugunu belirtir, s[k] kiime boyutunun sayisin
belirtir ve her sinifa bir vektor tahsis edildiginde arttirilir.

Adim 4 : Yeni K merkezlerini bulmak icin her sinifin ozellik vektorlerinin ortalamasi
alinir. k sinifimin ozellik vektorlerinin ortalamast alinirken asagidaki yol izlenir.
a[n][k]=0.0 ile baslanir, a[n][k] k sinifimin ortalama vektoriiniin n bileseninin

(q)

degerini ve x[n][q] ise x* nun n. Bilesenini gostermektedir.

fork=1to Kdo // Her k sinifi igin:

forn=1to N do a[n][k] = 0.0; // Baslangi¢ ortalamalarini setle
forq=1to Qdo // Verilen k swinifi icin, bul

if (c[qg] ==k) sonra // k kiimesindeki biitiin vektorler
forn=1to N do // ve her n bilegeni icin,

aln][k] = a[n][k] + x[n][q]; // bu bileseni topla

if (s[k] > 1) sonra

aln][k] = a[n][k]/s[k]; /' k kiimesinin ortalamasi

Adim 5 : Eger sinif degismemiy ise ¢ik, aksi takdirde adim 3’e geri don.

Burada, Q etiketlenmemis 6zellik vektorleri kiimesini { xD, x@ L x@Q 1 x@ = {

@ (@

X7, X, e, x(q)N } N boyutlu 6zellik vektoriinii, K ise kullanici tarafindan belirlenen sinif

sayisini gostermektedir.
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Siniflama isleminden sonra artik her simifa ait 6zellik vektorii olusturulmus ve
birbirlerinden ayrilmislardir. Bundan sonra, verilen girisin hangi sinifa ait oldugu tespit

edilerek tanima islemi gerceklenir.

1.4.2.2. Minimum Uzakhk ( Minimum Distance )

Minimum uzaklik siniflayicisi, bilinmeyen goriintii verilerini, ¢oklu 6zellik uzayinda
goriintii ve simif mesafelerini kiiciilterek siniflamak icin kullanilmaktadir. Bu mesafe bir
benzerlik indeksi olarak tanimlanir. Boylece minimum uzaklik maksimum benzerlikle hemen
hemen aymidir.

serit 1

, bilinmeyen gorimtii

sif A

7 werisi X
L / smfB
| bolme gizgisi ‘Af,aij;’-\ <~ smfb'nin
/ " N ortalamasi
7 i \"x e
v S 7 98 smf Bile bilmmeyen gériinti
Usu uf C ' arasmdaki uzalhk
R
senit 1

Sekil 15. Minimum uzaklik siniflamasi

Sekil 15’de minimum uzaklik siniflayicisina ait 6rnek bir sema gosterilmistir. Burada,
X verisi B sinifina en yakin uzakliktadir ve bu durumda x verisi B sinifina aittir sonucuna

varilir.

D*=>(S;~M;) @7

Burada S 6rnegi, M ise modeli yani siniflart gostermektedir.

1.4.2.3. Destek Vektor Makineleri ( Support Vector Machines — SVMs)

Destek vektor makineleri (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000), yiiksek performans
garantilemek icin istatistiksel Ogrenme teorisinin sonuglarina dayandirilan c¢ok yiiksek
diizeyde hiper diizlem siniflama metodudur. Dogrusal olarak ayrilamayan giris verisini

yiikksek boyutlu 6zellik uzayina etkili bir bicimde haritalamak icin ¢ekirdek fonksiyonlar
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kullanilir ve daha sonra bu uzayda dogrusal metotlar uygulanabilir. SVM, makul sayida
egitim verisi oldugu zaman iyi bir simiflama dogrulugu sergiler[46]. SVM, benzerlik ve doku

tanimasinda, DNA analiz uygulamalarinda basaril bir sekilde kullanilmastir.

® Ana diisiince : Yiiksek boyutlu uzayda sinirlar dogrusal olabilir.

1‘2 *-- L
. w1 ‘o] "
CD' l] _ 7 |I'1
= ﬁxlxj T
Xs - j
- 2 ol
L 2

Sekil 16. Ana diisiinceye ait ornek

Destek vektorleri, kenarlardaki egitim noktalarina dayanir.

Verilen izdiisiim () icin tek optimum ¢6ziim

Coziim sadece izdiisiiriilmiis uzaydaki merkeze en yakin sonuclari igerir.

kExy)=0x).¢»=x.y)* (28)
Burada, k(x,y) ¢ekirdek fonksiyonunu gostermektedir.

Yiiz ifadesi tamimada alt bolgelere boliinmiis resim igcin SVM  siiflama formiilii

asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

1
F(x)=sgn (Y oiyi K(xj,x)+b) (29)

i=1
Burada, T, etiketlenmis 6rneklerden olusan egitim kiimesini T= { (x;, yi) , i=1,...,1 },
xj € R" olmak iizere giris verisi, R" yiize ait bolgeleri, y; € { 1, -1 } ve K(x;, x) c¢ekirdek
fonksiyonunu gostermektedir. Ayrica, o; ikili optimizasyon probleminin Lagrange ¢arpanlarini

ve b, optimum hiper diizleme ait parametreyi gostermektedir. Sgn(x) fonksiyonu ise 0 yada 1

degerini iireten 6zel bir doniisiim fonksiyonudur. Sonug olarak SVM 1 yada 0 degerini iiretir.
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1.4.2.4. Uyarlanabilir Yiikseltme ( Adaptive Boost- AdaBoost )

Yiikseltme ( Boosting ) metodu ile zayif siniflama fonksiyonlan birlestirilerek giiclii
bir smiflayict olusturulur. Uyarlanabilir yiikseltme, bir dizi siniflayiciyr yiikseltmek igin
kullanilan uyarlanabilir bir algoritmadir. Burada, agirliklar bir 6nceki 6grenmedeki hatalara
gore dinamik olarak giincellenmektedir[47]. Uyarlanabilir yiikseltme bir cesit biiylik ¢cevreli
siiflayicilardandir. Her zayif simiflayici iki sinifi ayirmak i¢in bir esik degeri kullanir ve bu
esik degeri, tek boyutlu uzayda iki simif arasindaki orta nokta hesaplanarak elde edilir. T
basamakli arttirmadan sonra, T tane zayif siniflayict ile T tane oOzellik segilir. Tieu ve

Viola’nin[48] uyarlanabilir arttirma algoritmasi asagidaki gibidir.

Uyvarlanabilir Yiikseltme Algoritmasi

Giris : 1) n tane egitim 6rnegi, (X1, V1), (X2, Y2)yeeueunen.. , (Xn, Yn) ve yi= 1 yada O

2) T, iterasyon sayisi
Baslangi¢c agirliklart : y; = 1 yada O icin sirastyla w;; = (1/21 ) yada (1/2m ), n= m+l

Fort=1...T

1) Her ozellik j icin wy ile h; hipotezini egit ve hata €;= Pr ; W [hi(xi) £ yil

2) hi(.) = hi(.) se¢ Oyle ki her j £k, ex< €j. €, = €k

3) Agirliklar: giincelle wi; = wy; B¢, ¢ = 1 yada O sirasiyla x; dogru yada yanlis
swmifland, B, = (¢, )/ ( 1- € )veo,=1log ( 1/ B )

4) Agirliklart normalize et, Wir1; = Weepi / ( Z}” Wislj)
]:

Cikis : sonuncu hipotez

1 eger Y achx)>=%.Y " o,
he(x) = =1 =1

0 aksi takdirde (30)
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1.4.2.5. Model Esleme ( Template Matching )

Egitim kiimesindeki ayni etiketli ifadelerin ortalamasi1 alinarak modellere ait 6zellik

vektorleri olusturulur. Chi karesi istatistik ile model ve test 6rnegi arasindaki farklilik olciisii

belirlenir.
1.4.2.5.1. Chi Karesi istatistik ( Chi Square Statistics )
X (sm)=Y _(si—m)’ 31)
S + l’IljC
X?(s,;m%)=  min X% (s,m°) (32)
l<=c<=n

Burada, c=1,....,n yiiz ifadelerini, m° c.ifadeye ait modeli, s test érnegine ait ozellik

vektoriinii, ¢! test 6rnegi ile eslesen ifadeyi gostermektedir.

Oran

Dogr Yanhg

Sekil 17. Chi karesi ile dogru ve yanlis tanima oranlari

Yanlis tanima sonuglari incelendiginde yanlis ¢ikan sonuclarin ¢ogunun ikinci

minimum uzakligin dogru sonucu verdigi gozlenmistir[49].

1.4.2.5.2. Agirhklandirilmis Chi Karesi istatistigi (Weighted Chi Square
Statistics)

Model tabanli yaklasimlarin tanima yeteneklerinin sinirlanmasinin sebebi her ifade
siif1 icin sadece tek bir model olmasi ve bu ifadelerin etkili bir bicimde temsili i¢in oldukga
onemli bir sinirlayicidir. Bu nedenle agirliklandirilmis Chi karesi istatistigi gelistirilmistir.

c\2

X, (sm)=Y w Si=mi) (33)
i Sj+ m;
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Yiize ait ifadelerin, cogunlukla goz ve agiz bolgeleri gibi belli bolgelerde
bulundugunu ve bu bolgelerin yiliz ifadesi tanimada daha yararli bilgiler icerdigini
gozlemlenmistir [50]. Bu yiizden, her yiiz bolgesi i¢in igerdigi bilginin 6nemine gore bir

agirlik belirlenebilir. Agirliklar renkleme ile betimlenir.

1.4.2.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar giiniimiizde gelistirilmis en giincel ve en miikkemmel oriintii taniyict
ve siniflandiricilardan sayilabilirler ; bu aglar1 bu kadar giincel yapan da, eksik bilgiler ile
calisabilme ve normal olmayan verileri isleyebilme yetenekleridir. Ozellikle ¢ok sayida veriyi
isleme gerektiren islerde ¢ok avantajli sonuglar iiretilmektedirler.

Genelde, verilen bir girdi setine karsilik ¢ikti degerleri verilerek belirtilen 6grenme
kuralina gore agirhik degerleri otomatik olarak degistirilmektedir. Egitim verisinin
tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag, agirlik degerlerinin son durumuna goére, verilen
herhangi bir veri setinin sonucunu tahminleyebilmektedir. (Bu boliim daha Once ayrintili

olarak anlatilmistir.)



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

2.1. Sistem Gereksinimleri

Psikolojik durum degerlendirilmesi C++ ile gelistirilmistir. Uygulama C++ Builder 5.0

ile gerceklestirilmistir. Sistem gelistirilirken YSA ile egitim i¢in JCreator Pro kullanilmistir.
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2.2. Sistemin Yapisi ve Asamalari

i1y Eesmu

i

On iglemler

l

Ten Bulma
Egitim N TEA
agirhllar g
EBelirlenen
yiaziyizler
ilen - i
ggﬂ ] TSA B Egitim
g -— agirhlclar:
Sonug LEP+5miflama

Sekil 18. Sistemin genel yapisi

Sistem iki ana asamadan olur. Birinci asamada ten bulma ile iyilestirilmis yapay sinir
aglart yardimiyla yiiz tespiti gerceklenir. Ikinci asamada ise yiiz resimlerine ait ozellik

vektorleri cikarilip siniflama islemi ile yiiz ifadeleri taninma islemi gerceklestirilir.

2.2.1. Yiiz Tespiti

Yiiz tespiti islemi ti¢ kisimdan olusur.

1) Ten bulma
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2) YSA
3) Olgekleme

4) Yiize ait bulgularin tek bulguya indirgenmesi

2.2.1.1. Ten Bulma

HSV ve YCbCr renk uzaylarimi karsilastirmak amaciyla caligmada resimler her iki
renk uzayma da cevrilerek gozlemlenmistir. Doniisiim formiilleri Genel Bilgiler kisminda

verilmistir.

Sekil 19. RGB-HSV ve RGB-YCbCr doniisiim sonuglart ve histogramlari

Sekil 20. Resme ait 3 boyutlu HSV ve YCbCr renk uzaylar1 goriintiisii

Sekil 20° den goriildiigii gibi YCbCr renk uzayi ii¢ boyutlu uzayda HSV renk uzayina
gore daha az yer isgal eder. Ayrica, RGB-YCbCr doniisiimiiniin, RGB-HSV doniisiimiine
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gore hesaplama karmasikligi daha azdir. Ten bulma isleminde iki uzayda olduk¢a basarilidir.
Bu nedenle, ten bulma islemi icin YCbCr renk uzay: kullanilmistir.
RGB-YCbCr doniisiimiinden sonra (2) formiil kullanilarak ten pikselleri isaretlenir.

Ten piksellerinin isaretlemesine ait C++ kodu asagida verilmistir.

for(int i=0;i<Bitmap5->Height;i++)

for(int j=0;j<Bitmap5->Width;j++){

/'y, cb, cr degerlerini ve bu bilesenlere ait min. ve max. degerleri hesapla
if((cb>min_Cb) & &(cb<max_Cb)) {

Bitmap5->Canvas-> Pixels[j][i]=cIWhite; }
if((cr>min_Cr)&&(cr<max_Cr)) {

Bitmap5->Canvas-> Pixels[j][i]=clWhite; }

else Bitmap5->Canvas->Pixels[j][i]=0;

} //ten bulundu

Ten pikselleri isaretlendikten sonra kiiciik giiriiltiilerin elemine edilmesi i¢in erozyon
islemi ve erozyon isleminden sonra da zayiflatilan baglarin giiclendirilmesi i¢in genisleme (
dilation) islemi uygulanmistir. Daha sonra, etiketleme (labelling) yoOntemi ile ten olarak
isaretlenen tiim kapali alanlar etiketlenir. Ozellikle kompleks bir arka plana yani ten rengi ile
karigabilecek renklerde bir arka plana sahip olan resimlerde bu islemlerin 6nemi daha iyi

goriliir.

(e

Sekil 21. Ten bulma islem adimlar1
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Sekil 21’ de (a) Orijinal resim, (b), Ten pikselleri isaretlenmis resim(beyaz ile), (c)
Erozyon uygulanmis resim, (d) Genisleme uygulanmis resim, (e) Etiketlenmis resim, (f) Ten
bulunmus resim (Faktor(f)=4) ‘dir.

Etiketleme islemi yiiz olamayacak kadar kiiciik bolgelerin elenmesi i¢in kullanilmistir.
Burada, 300’den kiigiik alanlar elenir. Calisjmada minimum 25x25 boyutlarindaki yiizler
bulunmas1 amaglandigindan 25x25=625 ve yiiziin yarim goriindiigiinii diistiniirsek 625/2=312
elde edilir ve bu sebeple tam olarak goriinmeyen yiizleri de kacirmamak amaciyla esik degeri
300 olarak alinmistir. Bu sekilde, ¢ok biiyiik boyutlarda olmayan resimlerde el bolgelerinin
elemesi de gerceklenmistir. Burada, yiiz bolgeleri iizerindeki farkli golgelemeler ve aymi
resimde farkli ten rengi tonlar1 sebebiyle bazi ten kopukluklart olugsmustur. Ten renginin
irklara, glines yanmalarina, 1siklandirma ve fotograf c¢oziiniirliigii kosullarina gore
degiskenligi gz Oniine alindiginda islemin karmasikligt daha iyi anlasilir. Etiketleme

islemine ait C++ kodu asagidaki gibidir.

//cisimler dizisinin elemanlarint sifirla

for( sat=0; sat<Bitmapl7->Height; sat++){
for(sut=0; sut<Bitmap17->Width; sut++)

{ cis[sat][sut]=0;}}

say=0;

dof

//ilk goriintii pikselini cisim olarak se¢

//komgsu pikselleri ayni cisme ata

for( sat=0; sat<Bitmapl7->Height; sat++){

for(sut=0; sut<Bitmapl7->Width; sut++) {

if(resim3[sat][sut]==255) {

for(int satl=sat-1; satl<sat+2; satl++) {

Sfor(int sutl=sut-1; sutl <sut+2; sutl++){

if((cis[sat][sut]!=0)& &(resim3[satl][sutl ]==255))

{cis[satl][sutl ]=cis[sat][sut]; // atanmus etiketin komsularini da etiketle
} I
int x=0;

//cismi ¢ikar
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Yukaridaki C++ kodunda, cis dizisi ten bolge piksellerinin etiketlerini tutar, say
degiskeni ise etiketi belirtir.

RESIM AL

Factor |4 | FERNBOL™ RESMI GREYE CEVIR

SKiM-LIKELIHOOD

4

Sekil 22. Ten bulma arayiizii

Formiil (2) ile ifade edilen esitlikte ten piksellerinin bulunmasi icin faktor(f) degeri

oldukca etkilidir. Bunun sonuclari asagidaki sekilde gozlenmistir.

s —n,
(b) (©) (d) (e)

Sekil 23. Farkl faktor degerlerine ait ten bulma sonuglari

Sekil 23’de (a) Orijinal resim, (b) f=1 icin ten bulunmus resim, (c) f=2 i¢in ten
bulunmus resim, (d) f=3 icin ten bulunmus resim, (e) f=4 i¢in ten bulunmus resim, (f) f=5 icin
ten bulunmus resim’dir. Sekilde goriildiigii gibi faktor degeri kiiciik ise ten bulmada fazla
miktarda kopukluklar gozlenmektedir fakat bu kopukluklart ¢ok azaltmak icin faktor degeri
cok arttirildiginda da baz1 ten olmayan bolgelerin de ten olarak bulundugu goriilmektedir.
Bununla birlikte, bir resimde en iyi sonucu f=x degeri icin verirken baska bir resimde f=y
degeri icin verebilir, bunun sebebi ten renginin arka plan, golgeleme ve genetik kosullardan

da etkilenerek resimlere gore degisiklik gdstermesidir.
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Onemli olan yiiz teninin dis hatlarimin belirlenmesidir. Ciinkii ileride anlatilacag
izere, yiiz aramas1 ten bolgelerinin sinirlart icersinde gerceklenecektir bu durumda sinirlar
elde edildikten sonra ara kopukluklarin 6nemi yoktur. Calismada, tiim bu sonuclar

degerlendirilerek optimum faktor degeri 4 olarak secilmistir.

Sekil 24. Ten bulunmus resimler

Sekil 24’den de goriildiigii gibi ¢calismada koyu tenlerin de bulunmasi gerceklenmistir.
Yiiz tespitinde yiiz kacirilmamast amaciyla hicbir ten bolgesinin kacirilmamasi
gerekmektedir. Bunun sonucunda, bazen ten olmayan bazi kiiciik bolgeler de ten olarak
isaretlenebilmektedir. Bunlar da bir sonraki asama olan yiiz tespitinde yapay sinir aglar ile
elenecektir. Sonug olarak, ten bulma islemi ile sadece ten bdlgeleri taranarak zamandan

kazanilir ve yanlis sonug verebilecek alanlarin elenmesi gergeklestirilir.
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2.2.1.2. YSA

Genel Bilgiler kisminda ayrintili  olarak anlatilmistir. Calismada, tanima
sistemlerindeki basarisindan dolayr cok katmanli aglar kullanilmistir. Resimlerdeki kiigiik
yiizleri tespit etmek ve ayni zamanda yiiz Ozelliklerini de betimleyebilmek acisindan egitim
icin 25x25 boyutunda resimler kullanilmistir. Bunun sonucunda agin giris sayis1 625’dir, yani
giris katmaninda 625 tane sinir kullanilmistir. Ara katman i¢in 10 sinir kullanilmistir, yiiz ve
yiiz olmayan 6rneklerin egitimi i¢in 10 sinir yeterli olmustur. Yiiz ve yiliz olmayan resimler
icin tek cikis kullamlmigstir. Yiiz ornekleri icin 1 , yliz olmayan Ornekler i¢in ise 0 ¢ikisi

yiiklenmistir.

Calismada, momentum degeri 0.2, 6grenme katsayisi ise 0.1 olarak alinmistir. Egitim

asamasi asagidaki sekilde de ifade edilebilir.

Vak Vapisim
Belirle

¥
| Omekberi Sisterre Gir |
¥
Aan afrhklamn msgelelestiy, pararetrelermi zix,
altrrasvon forlesivomnm sec. Sets kanshr.

¥

| Ezitim setmnm;mdakiﬁrméi al |

Ileri dagm hesapla.
[ agrliklara bagh olarak agm eddisin hesapla)

Gari d*.-:vé;ru hesapla.
[ger yanlmm almribmasma gére afiliklan
degistir)

EZtom setim
SO’

Sekil 25. Egitim asamast akis semasi
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Yapay sinir aglarinin egitimine ait java kodu asagida verilmistir.

for(int 0=0; o<orsay; o++) {
int j=0;
While(j<arasay){
aradeger=0.0;
for(int g=0;g<girissay;g++){
aradeger+=Giris[g][]j] *Ornek[o][g];
} aradeger+=esikl[j];
Acikis[j]=sigmoid(aradeger);
j++i )
aradeger=0.0;
for(int c=0;c<cikissay;c++) ara=0.0;
for(int a=0;a<arasay;a++) {
aradeger+=Agir[a][c] *Acikis[a];
Jaradeger+=esik2[c];
Cikis[c][o]=sigmoid(aradeger); }
error=false;
for(int cs=0;cs<cikissay,;cs++)
error=(errorl|((Beklecik[cs][o]-Cikis[cs][o])!=0)),
iflerror){ ...}
for(int cs=0;cs<cikissay;cs++){
sampleerror+=(Beklecik[cs][o]-Cikis[cs][o])*(Beklecik[cs][o]-Cikis[cs][o0]); }

sumerror=sumerror+sampleerror/2;
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Mo for ornek sayist kadar donen
System.out.println("toplamhata"+sumerror);

Yukaridaki Java kodunda, orsay, arasay, girissay, cikisssay sirasiyla 6rnek sayisini,
ara katman sayisini, giris sayisini ve ¢ikis sayisini belirtmektedir. Giris, Ornek, esikl, Acikis,
Agir, esik2, Cikis, Beklecik dizileri sirasiyla girdi katmani ile ara katman arasindaki agirlik
degerlerini, 6rnege ait giris degerlerini, ara katman esik degerleri, ara katman ¢ikis degerleri,
ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar, ¢ikti katmani esik degerleri, ornege ait ¢ikis
degerleri ve beklenen cikis degerlerini gostermektedir. Sampleerror ve sumerror degiskenleri

ise sirastyla ornek hatasi ve toplam hatay1 belirtir.

Egitimde her 6rnek i¢in maksimum iterasyon sayist 950 olarak alinmistir. Programda

giris, ara katman ve ¢ikis sayilar1 dinamiktir, kullanici tarafindan belirlenir.
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Sekil 26. YSA egitim ¢iktisi

Yapay sinir aglarinin basarisinda veritabani drneklerinin ¢ok biiyiik etkisi vardir. Iyi

bir veritabani olusturulur ise iyi sonuglar alinir. Calismada, 300 yiiz ve 615 yiiz olmayan
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toplam 915 6rnek kullanilmistir. Ornekler 25x25 boyutlarindadir.Kiigiik yiizleri kagirmamak

ve ayn1 zamanda yiiz 6zelliklerini de korumak amaciyla 25x25 boyutlar secilmistir.

T e |
B BRI e
bz R SR

Sekil 27. Yiiz veritabanina ait baz1 6rnekler

Sekil 27°de goriildigii gibi veritabaninda +30° donmiis yiiz Ornekleri de

T RN
T b [
S

Sekil 28. Yiiz olmayan veritabanina ait baz1 6rnekler

bulunmaktadir.

2.2.1.3. Olcekleme

Yiiz tespitinde olgekleme islemi oldukga onemlidir. Olceklemeye bagh olarak yiiz

tespiti sonuclar1 degisiklik gosterebilir. Bununla birlikte, bir resimde farkli biiyiikliikte yiizler

olabilir, bunlarin yakalanmasi i¢in de gereklidir.
Kiiciiltme isleminde, kiiciiltme oranmi kadar pikselin ortalamasi alinarak tek bir piksel

ile ifade edilir. Gri seviye i¢in kullamilan C++ kiiciiltme kodu asagida verilmistir.

for(int sat=0; sat < resboy, sat=sat+aen){
kboy=0;

for(int sut=0; sut < resen; sut=sut+aboy){
sum=0;

for(int i=0;i<aen& &(sat+i)<resboy;i++)

{for(int j=0;j<aboy & &(sut+j)<resen;j++) {

sum+=resim[sat+i][sut+j]; }}
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sum=sum/(aen*aboy);
kucuk[ken][kboy]=sum;
kboy++; } ken++; )}

Yukaridaki C++ kodunda, aen, aboy sirasiyla en ve boy kiiciiltme oranlarini, ken, kboy
ve kucuk degiskenleri ise sirasiyla Kkiiciiltilen resmin en, boy ve piksel degerlerini
gostermektedir.

Biiylitme islemindeki mantik da kiiciiltme islemindekine benzer. Burada amacg piksel
sayisini arttirmak. Bu nedenle, 2 kat1 biiylitmek i¢in tek bir pikselin 2 piksel ile ifade edilmesi
gerekir. Bunun icin, pikselin kendisi alinir, ikinci olarak da komsusu ile ortalamasi alinarak 2
piksel elde edilir ve resim 2 kat1 biiyiiltiilmiis olur. RGB resmi i¢in biiyiitme islemine ait C++

kodu asagidaki gibidir.

for(int sat=0; sat < Resim->Height; sat++){
lineb=(byte *)Resim->ScanLine[sat];
boyb=0;
for(int sut=0; sut < Resim->Width; sut++){
sumlb=0;sum2b=0;sum3b=0;
reslb[sat][sut]=lineb[3*sut];
res2b[sat][sut]=lineb[3*sut+1];
res3b[sat][sut]=lineb[3*sut+2];
sumlb+=(reslb[sat][sut]+reslb[sat][sut+1])/2;
sum2b+=(res2b[sat][sut]+res2b[sat][sut+1])/2;
sum3b+=(res3b[sat][sut]+res3b[sat][sut+1])/2;
buyuklb[enb][boyb]=reslb[sat][sut];
buyuk2b[enb][boyb]=res2b[sat][sut];
buyuk3b[enb][boyb]=res3b[sat][sut];
buyuklb[enb][boyb+1]=sumlb;
buyuk2b[enb][boyb+1]=sum2b;
buyuk3b[enb][boyb+1]=sum3b;
}  enb=enb+2; }
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Yukaridaki kodda enb ve boyb degiskenleri biiyiiltilen resmin yeni en ve boy

degerlerini gostermektedir.

() (b) (©) (d)

Sekil 29. Olgekleme sonuglari

Sekil 29’da (a) Ten bolge smirlari bulunmus resim, (b) 3x3 oraninda Ol¢eklenmis
resim, (c) 4x4 oraninda Ol¢ceklenmis resim, (d) 5x5 oraninda dl¢eklenmis resim’dir. Sekilde
goriildiigti gibi resim 3x3 ve 4x4 oraninda kiigiiltiildiigiinde resimdeki iki yiiz de
bulunmaktadir fakat 5x5 oraninda kiigiiltiildiigiinde sadece bir yiiz bulunmaktadir. Ciinkii
resim 5x5 oraninda Olgceklendiginde diger yiiz 25x25 degerinden kiiciik olmaktadir ve bu

nedenle YSA ile bulunamamaktadir.

2.2.1.4. Yiiz Bulgularim Tek Bulguya indirgeme

Yiiz tespitine bir yiize ait birden fazla bulgunun birlestirilmesi ve tek bir bulgu elde
edilmesidir. Bunun i¢in, Cerceve Birlestirme algoritmasi kullanilmistir. Burada, ortiisen
cerceveler bulunur ve bu cercevelerin sol iist kose noktalarinin ortalamasi alinarak bu
ortalamaya en yakin cerceve secilir ve sonu¢ tek bulguya indirgenmis olur. Cerceve

birlestirme algoritmasina ait C++ kodu asagida verilmistir.

void boxmerge() {

if((box[a][2]<(2*box[D][2]))&&(box[b][2]<(2*box[a][2]))){
sum=box[a][2]+box[b][2];
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dist=sqrt((box[a][1]-box[b][1])*(box[a][l]-box[b][1])+(box[a][0]-
box[b][0])*(box[a][0]-box[b][0]));
if((dist<box[a][2])|(dist<box[b][2])){

Y

// ¢ercevelerin sol koselernii topla
// ortalamalarin al

// ortalamaya en yakin cerceveyi sec

Yukaridaki kodda, box[][0], box[][2] ve box[][2] degiskenleri sirasiyla, cerceveye ait
merkez pikselin yatay degerini, merkez pikselin dikey degerini ve cergevenin en degerinin

yarisin gostermektedir.

Cerceve birlestirmeye iliskin sonuglar asagidaki sekilde gosterilmistir.

Sekil 30. Cerceveleme sonuglari
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2.2.1.5. Yiiz Tespitine iliskin Sonuclar

Yapay sinir aglart kullanilmadan, ten bulunmus resim iizerinde ten bolgeleri
etiketlenerek minimum kapsayan cerceveler ile yiiz olarak isaretlenerek yiiz tespiti islemi
gerceklestirilir. Fakat bu yaklasim ten bolgelerinin tamamen bulundugu ve el gibi ylize ait
olmayan kiiciik ten bolgelerinin elendigi ve birbirine nerdeyse yapisik gibi ¢cok yakin yiizlerin
bulunmadigr resimlerde 1yi sonug¢ iretir. Calismada, yapay sinir aglar1 yaklagimi ile

karsilastirmak amaciyla bu yaklasimda denenmistir. Ve elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

(b)

Sekil 31. Yontemlerin karsilastiriimasi
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Sekil 31°de (a),(b),(c) (Sol) Sadece ten bulma yontemi ile bulunan yiizler, (Sag) Ten
bulma ile iyilestirilmis YSA ile bulunan yiizlerdir. Sekilden de goriildiigii lizere yiiz tespiti
icin sadece ten bulma yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, yiiz tespiti i¢in ten bulma ile
tyilestirilmis yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Sonug olarak, yiiz tespiti i¢in Once ten bulma islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra
resim ten bolgelerini kapsayacak minimum dortgene daraltilir. BoOylece tarama alam
kiictiltiilmiis olur. Daha sonra 25x25 pencereler ile resim taranir, bu pencere en az 300 (yarim
yiizler i¢in) ten pikseli iceriyor ise yapay sinir aglarina verilir. Boylece, ten olmayan bolgeler
elemine edilmis olur ve yanlis ¢ikabilecek sonuclar elenmis olur. Sekil 17°de goriildiigii tizere

+30° kadar donmiis yiizler tespit edilebilmektedir. Bu kisma ait C++ kodu asagida verilmistir.

for(int sat=0;sat<boy-25+1;sat=sat+2) {
for(int sut=0;sut<en-25+1;sut=sut+2)
{ aa=0; ten=false; tensay=0;
for(int i=sat;i<sat+25 ;i++)
for(int j=sut;j<sut+25 ;j++){
if(lmage7->Canvas->Pixels[j][i]!=clWhite)
tensay++;
sor[aa]=anares[i][j];
aa++; }
if(tensay>=300)
ten=true;
if(ten)
sorgula(sor);
else
C[0]=0;
if(C[O]>thresh){
ShowMessage("yiiz bulundu");

yuzucercevele(sut,sat);
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Yukaridaki kodda, sor dizisi ana resim iizerinde gezdirilen 25x25°lik cercevenin
icerdigi piksel degerlerini tutar. Sorgula fonksiyonu 25x25°lik girisleri egitilen aga vererek

cikis degerini dondiiriir ve tensay degiskeni ise ten piksellerinin sayisini belirtir.
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Sekil 32. Yiiz tespiti arayliizii

Sekil 33. Yiiz Tespiti Sonuglart
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Sekil 33’iin devami

2.2.2. Yiiz ifadesi Tanima

Calismada Giilen, Dogal, Saskin, Kizgin ve Ung'in olmak tlizere 5 farklh yiiz ifadesi
incelenmis, ayrica giilme olgusu tam giilen ve giilimseyen olmak {iizere iki alt sinifa
parcalanarak taninmaya calisilmistir. Calismada, 100x100 boyutlu resimler kullanilmustir.
Yiiz ifadesi tanimada kii¢iik boyutlu resimler kullanilirsa ayrintilar kagirilabilir ve bu durumda
istenmeyen sonuglar ¢ikabilir. Bu nedenle, kiiciik olmamakla beraber yiizii kapsayan resimler

kullanilmalidir.

Yiiz ifadelerinin taninmasi iki ana kisimdan olusur:
1) Ozellik Cikarma
2) Ornek Tanima
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2.2.1. LBP ile Ozellik Cikarma

Girig Besmi

I

LEF ilali kodlarinin

hesaplanmasi

.

Diizenli érnelclerin
secilmesi

.

LBEP histograrmunim
cikarilmasi

.

Eesmin alt parcalara
bélinmes:

,

Her pargaya ait LBP
histograrminin
pkanilmast 1le LBEP verel
histooramlarinin elde

edilmes:

Sekil 34. LBP’nin genel yapisi

LBP ile ozellik ¢ikarma isleminde, oncelikle resim tizerinde nxn komsuluklu pencere
gezdirilerek her merkez pikseli i¢in LBP ikili kodu hesaplanir. Yiiz ifadesi ve doku tanimada
etkili olmas1 sebebiyle calismada 3x3 komsulugu LBP g; operatorii kullanilmistir. 3x3

komsuluklar i¢cin LBP ikili kodunun hesaplanmasina ait C++ kodu asagidaki gibidir.

for(int i=1; i<Bitmap2->Height-1; i++)
for(int j=1; j<Bitmap2->Width-1; j++){
b=resim[i][j];

toplam=0;

if(resim[i-1][j-1]>=b) {

gl7]=1;
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toplam+=pow(2,7); }
else {

2[7]=0;

toplam+=0; }

8l8]=¢[0];

Yukaridaki kodda resim[][] dizisi resmin gri seviye degerlerini, g/] dizisi ise 3x3
komsuluktaki, komsulara ait ikili degerleri gostermektedir.

Buna gére LBP g operatorii icin bakildiginda 2° = 256 tane farkli LBP ikili kodu elde
edilmigstir. Fakat biitiin LBP 6rnekleri yiiz ifadesini iyi tanimlamadigindan diizenli 6rnekler

secilerek kullanilir. Diizenli 6rneklerin bulunmasina ait C++ kodu asagida verilmistir.

uc=0;

for(int h=1; h<9; h++)
uc+=abs(g[h]-g[h-1]);
int sum=0;

iffuc<=2)(

for(int h=0; h<8; h++)
sum+=g[h];}

else

sum=9;

Ibpu[i][j]=sum; }

Yukaridaki  kodda, uc Orneklerin diizenlilik degerini gosterir ve Ilbpu[][] ise
orneklerin diizenlilik degerlerini tutar. Bu sekilde 58 tane diizenli 6rnek elde edilir. 58 diizenli
ornegin disinda kalan 6rnekler tek bir 6rnek altinda etiketlenir ve boylece 256 yerine 58+1=59
tane ozellik vektorii elde edilir. Tiim Ornekler etiketlendikten sonra artik tiim resme ait LBP
histogrami ¢ikarilabilir. Gri seviye resme ait formiil (24) ile tammmlanmis LBP H;

histograminin hesaplamasina ait C++ kodu asagida verilmistir.

for(int i=1; i<Bitmap2->Height-1; i++)
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for(int j=1; j<Bitmap2->Width-1; j++){
if(ibpuli][j]!=9){
Sor(int v=0; v<59; v++){
if(labels[v]!=-1){
if(labels[v]==Ibpu[i][j])
v=59;}
else {
labels[v]=Ibpu[i][j];
v=59;}}}
if{ibpuli][j]!=9){
Sor(int v=0; v<59; v++){
ifllabelcode([v]!=-1){
if(labelcode[v]==Ibp[i][j])
v=59;}
else [
labelcode[v]=Ibp[i][j];
v=>59; } }}

Yukaridaki kodda, labels[] dizisi etiketlere ait diizenlilik degerlerini ve labelcode[]

dizisi ise diizenli 6rneklerin LBP ikili kod degerlerini tutar.

,r|__ FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

Sekil 35. Yiiz resmine ait H; histogrami
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Bu calismada goriintiilerin H; histogramlari incelendiginde yiiz resimlerinin genelde
H[58]’de, baz1 yiiz olmayan resimlerin ise H[0], H[1], ...H[4]’de en yiiksek degerlere sahip

olduklar1 gbzlemlenmistir.

0246811 151821 25283134 354144 4533154 58

0246811 151621 25263134 354144 463154 58

(a)

02466 11 15 19 23 27 31 3535 4245 4952 56

(b)

Sekil 36. (a) Yiiz, (b) Yiiz olmayan resimlere ait H; histogramlari

Yerel bolgeler iizerindeki LBP histogramlarinin ¢ikarilmasi i¢in resim bdolgelere
boliinmelidir. Bu sekilde, kiiciik mimiklere ait ayrintilar da yakalanabilir. Bu nedenle,
calismada kullanilan 100x100 resimler 10x11 boyutlu alt bolgelere boliinmiistiir. Boliimleme
islemindeki boyut ayn1 zamanda 0Ozellik vektoriiniiziin boyutunu belirler ve incelemek

istediginiz ayrintilara da bagimlidir.
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D248 BI0131810 222528 34 7 404346 an 82558 (118

Sekil 37. Boliinmiis resim ve yerel bolgelere ait LBP histogramlari

Sekil 37°de boliinmiis resimdeki yerel bolgelere ait LBP histogramlar1 gosterilmistir ve
bu bolgelere ait histogramlarin birlestirilmesi ile yerel LBP histogramlar1 elde edilir. Bu
sekilde, 90 bolge elde edildiginden 59x90 tane 6zellik elde edilmistir. Buna gore, yerel LBP
histogramlar1 (26) formiilii kullanilarak elde edilmistir. LBP operatoriiniin bir avantaji da

histogramlarin ¢ok hizli bir sekilde hesaplanabilmesidir. Yerel histogramlarin c¢ikarilmasina

iliskin C++ kodu asagida verilmistir.

for(int v=0; v<59; v++)

for(int d=0; d<300; d++)
histo2[v][d]=0;

for(int i=1; i<Bitmap2->Height-1; i++)
for(int j=1; j<Bitmap2->Width-1; j++){
for(int d=0; d<label; d++){
ifibolge[i][j]==d){

iftlbpuli][j]!=9)(

for(int v=0; v<58; v++){
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if(lbp[i][j]==labelcode[V]) {
histo2[v][d]++;

v=58;

b

else
histo2[58][d]++;
d=label; } } }

Yukanidaki kodda, histo2[][] ve  bolge[][] dizileri sirasiyla yerel LBP
histogramlarini ve boliinmiis resmin alt bolgelerini gdstermektedir.

LBP’nin islem karmasikligina bakarsak, O((M-2)X(N-2)) ile ifade edilebilir, burada
M, resmin en uzunlugunu; N ise boyunu gostermektedir. 2 ¢ikarilmasinin sebebi ise 3x3

cerceveler ile taranarak merkez piksellerin degerlendirilmesidir.

2.2.2. Smiflayicilar ile Ornek Tamma

Yiiz ifadelerinin taninmasinda, ilk asama olan 6zellik ¢ikarma isleminin ikinci asamast
ornek tanima islemidir. Calismada, Giilme,Dogal, Sasirmis, Kizgin ve Uzgiin olmak iizere 5
ana ifade incelenmis ve bununla birlikte, giilme olgusu tam giilen ve giiliimseyen olmak iizere
iki alt sinifa parcalanarak taninmaya calisilmistir. Burada oncelikle incelenen yiiz ifadelerine
ait modellerin belirlenmesi gerceklenir. Modeller belirlenirken, her ifade icin % 100 o ifadeye
ait yiizlerin secilmesi onemlidir. Ciinkii sorgulama isleminde modeller ile karsilagtirma
yapilacagindan, modellerin dogru secilmesi sistemin daha saglam sonuclar iiretmesini

saglamaktadir.

(a) (b) ©) (d) (e)

Sekil 38. (a) Giilen , (b) Uzgiin, (c) Sasirmus, (d) Kizgin, (e) Dogal , modeli
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GULME OLGUSU

==

(a) (b)
Sekil 39. (a) Tam giilen, (b) Giilimseyen, modeli

Her yiiz ifadesine ait modele uygun egitim kiimeleri olusturulur ve 6zellikler ¢ikarilir.
Her ifadeye ait 6zellik vektoriiniin olusturulmasinda, o ifadeye ait egitim kiimesindeki yiiz
resimlerinin yerel LBP histogramlarinin ortalamasi alinir. Bu sekilde elde edile ortalama yerel

LBP histogrami bize o ifadeye ait 6zellik vektoriinii verir.

Sekil 40. Yiiz ifadelerine ait veritabani
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2.2.2.1. Minimum Uzaklik ile Stniflama

Giris resminin modellere olan uzakligr bulunur, bu uzakliklardan minimum degere

sahip olan bize o resme ait yiiz ifadesini verir.

JliL FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

LBP HISTOGRAM AND DIVIDING IMAGE

SMILE= 315.174554810505
NEUTRAL= 347.992816017302
SAD= 348.734856302034
SURPRISED= 349.742762612752
ANGRY= 374.35544606697

Sekil 41. Minimum uzaklik ile yiiz ifadesi tanima

2.2.2.2. Degistirilmis Minimum Uzaklik ile Simflama

Burada, minimum uzakliktaki farklarin kareleri yerine mutlak degerleri alinmistir.
Giris ve model ornekleri arasindaki fark ne kadar az ise o kadar ¢cok yakindirlar mantigr ile
farklarin mutlak degerleri alinip toplandiginda ve daha sonra da bu toplama kare kokii alma

islemi uygulandiginda iyi sonuglar elde edilmigtir.

2 _
D _ZIS,.].—M,.J.I (34)
ij
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Jli. FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

LBP HISTOGRAM AND DIYIDING IMAGE

SMILE= 96.7935948294101
NEUTRAL= 99.1917335265394
SAD= 102.557301056531
SURPRISED= 103.633971264253
ANGRY= 112.587743560301

Sekil 42. Degistirilmis minimum uzaklik ile yiiz ifadesi tanima

2.2.2.3. Agirhklandirilms Chi Karesi Istatistigi ile Stmflama

Yiize ait ifadelerin, c¢ogunlukla goz ve agiz bolgeleri gibi belli bolgelerde
bulundugunu ve bu bolgelerin yiiz ifadesi tammada daha yararl bilgiler i¢erdigi belirtilmistir.
Bu yiizden, her yiiz bolgesi i¢in icerdigi bilginin onemine gore bir agirlik belirlenebilir.
Agirliklar renkleme ile betimlenir. Siyah kareler agirlik olarak 4.0, koyu gri kareler 2.0, acik

gri kareler 1.0 ve beyaz kareler 0.0 gostermektedir.

Sekil 43. Agirliklandirilmis chi karesi modeli

Chi karesi istatistigine gore siniflama islemine ait C++ kodu asagidaki gibidir.

for(int j=0; j<label; j++) {
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for(int v=0; v<59; v++) {
if((histo2[v][j]+gulenhisto[v][j])==0)

summ+=0;

else
summ~+=(w[j]*(histo2[v][j]-gulenhisto[v][j])*(histo2[v][j]-
gulenhisto[v][j])/(histo2[v][j]+gulenhisto[v][j]); } }

x2[0] =summ;,

for(int j=0; j<label; j++) {

for(int v=0; v<59; v++) {

if((histo2[v][j] +kizginhisto[v][j])==0)

summ+=0;

else
summ~+=(w[j]*(histo2[v][j]-kizginhisto[v][j])*(histo2[v][]]-
kizginhisto[v][j]))/(histo2[v][j]+kizginhisto[v][]]); } }
x2[1]=summ;

summ=0;

//sonuclart sirala

Yukaridaki kodda, gulenhisto, kizginhisto dizileri sirasiyla giilen ve kizgin modellerine
ait LBP ozelliklerini tutmaktadir ve w dizisi ise yiiz bolgelerine ait agirlik degerlerini

gostermektedir.
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Jlii FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

LBP HISTOGRAM AND DIVIDING IMAGE

SMILE= 11649
NEUTRAL= 13576
SAD= 14079
SUBPRISED= 14627
ANGRY= 27971

Sekil 44. Chi karesi istatistigi ile yiiz ifadesi tanima

2.2.2.4. Yapay Sinir Aglan ile Simiflama

Calismada, yapay sinir aglarn ile siniflama isleminde 25x25 resimler kullanilmistir.
Ara katman sayis1 olarak 10, 20, 30 degerleri denenmis fakat egitim islemi
gerceklestirilememistir. Ara katman sayist 40 alinarak egitim islemi gerceklenmigtir.
Momentum ve 6grenme katsayist degerleri sirasiyla 0.5 ve 0.1 olarak alinmistir. Burada da
yiiz tespiti isleminde kullanilan ¢ok katmanl ag ile siniflama islemi gerceklenmistir. Sadece
ara katman sayis1 ve cikis sayilar1 farklidir. Burada yiiz ifadeleri ikili gruplanarak siniflama

yapilmustir. Cikis sayist 2 olarak alinmugtir.



63

gilen-normal-sagkin-Gzgin

gilen-normal saskin-tzgiin

Sekil 45. YSA ile siniflama diyagrami

Yiiz ifadeleri gruplanarak siniflama yapildigindan YSA egitim isleminin yiki

azaltilmistir ve siniflama islemi daha hizli bir bigcimde gerceklenmistir.
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C:\PROGRA - 1\XINOXS \GE2001.exe

giriz sinir sayisi 625

ara sinir sayisi 48

cikis sayisi 2

agirliklar dosyadan okunacaksa 1. rasgele atanacaksa 2 girin = 1
hesaplamadan sonra sorgulama yapilacaksa 1. yapilmayacaksa 2 girin = 2
ornek sapisi 166
toplamhatald_9926539366781224
toplamhata@_9926332128837641
toplamhata@.?926124667782451
toplamhata@.?925916474136266
toplamhata@.?925787524763867
toplamhatal.?925497806156824
toplamhatal.?925287305547199
toplamhatal_9925876A18841616
toplamhatad_9924863918546802
toplamhata@_9924658993713734
437249882871
2266703549
7241549685
78958168612
73807224585
3557881860886
23136884549829
17098849172
263991382592
74801621789
52298719045
28858764861
449983304

toplamhatad.9921352965897601
toplamhata@.992112577856757

toplamhatal.?928897634783254
toplamhatal.?72866852767271

toplamhatal.?928438458422584
toplamhatad.?928287396269528
toplamhatad.9919975358492387
toplamhatad.9919742330485026
toplamhatad.?919588305347856
toplamhatald.?919273276691885
toplamhatal.?919837237813312
toplamhata®.971880018218853

toplamhatal.?918562102277873
toplamhatad.9918322993833087
toplamhatad.9918882848073895
toplamhatad.9917841659184527
toplamhatal.99175994203203543

Sekil 46. Yiiz ifadesi egitim arayiizii

TIFICIAL NEURAL NETWORK

GLLEN CIKIS DEGERI : 0.938203915657071
HORMAL CIKIS DEGERI : 0.00173608434232919
SONUG - GULUYODR

SHOW THE RESULT

Sekil 47. YSA ile yiiz ifadesi sorgulama arayiizii
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FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

m LEP HISTOGRAM AND DIVIDING IMAGE ADD TRAINING SET
ADD SUB-TRAINING SET

0246811 151821 25283134 364144 483154 3

SAD= 10543 SAD= 93.0268778364619 SAD= 252 804272115801
NEUTRAL= 12492 NEUTRAL= 95.5667306126981 NEUTRAL= 282 306570347259
SMILE= 12647 SMILE= 97 2162537850539 SURPRISED= 289.268041788235
SURPRISED= 12932 SURPRISED = 99.0050503762308 SMILE= 289.591091023187
ANGRY= 26245 ANGRY= 105.356537528527 ANGRY= 302 367326277162

Sekil 48. Yiiz ifadesi tanima arayiizii

Tiim smiflandirma yontemleri  birlestirilerek  yliz  ifadesi tamima arayiizii

olusturulmustur ve yukaridaki sekilde gosterilmistir.



3. SONUCLAR VE ONERILER

Bir yiize ait birden fazla ifade olabilir. Bu durumlar da siniflama algoritmalar farkli
sonuclar verebilir. Bu sonuglarin birlestirilerek yiizdeli olarak ifade edilmesi ile sistem daha
kararl1 ve saglam duruma getirilebilir. Bu nedenle, siniflama algoritmalarinin birlestirilmesi
icin sezgisel bir yaklasim izlenmistir. Bu yaklasimda, her siniflama sonucu 0-1 degerleri
arasina normalize edilir. Yiiz ifadeleri %100 iizerinden degerlendirileceginden, siniflama
algoritmalarina dogruluk degerlerine gore puanlar dagitilir. Bu puan degerleri normalize
edilmis sonuglar ile carpilarak saglam sonuclar elde edilmistir. Buna gore sezgisel

degerlendirme formiilii asagidaki sekilde ifade edilebilir.

n
> Ki* P (35)
i=0

Burada, n simiflandirma algoritmalarinin sayisini, K; simiflandirma algoritmasina ait
normalize edilmis sonucu ve P; ise smiflandirmaya ait ylizde agirliklart gostermektedir.
Calismada 4 tane smiflandirma yontemi kullanilmistir. Bu yontemlere ait puanlamalar
sirastyla; Chi karesi Istatistigi %30, minimum uzaklik %20, degistirilmis minimum uzaklik
%20 ve YSA %30 seklindedir. Bu sekilde yiize ait daha saglam sonuglar elde edilmistir.

Sistemin dogrulugunun oOl¢iilmesi amaciyla insanlardan da psikolojik degerlendirme
sonuglart alinmistir. Bunun i¢in bir veritabani programi hazirlanmistir ve kisiler resimlere ait

psikolojik degerlendirme sonuglarini girmislerdir.

Il DURLIM ANALIZ SAYFASI

SOMNRAKI SONUCLARI KAYDET

SORGULAMA SAYFASINA GIT

Sekil 49. Kisi psikolojik degerlendirme veri girisi arayiizii
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Sekil 49°da gosterilen arayiiz kullanilarak kisilerden veriler alinmistir.

Buresim hakkinda £ kadin ve 22 erkek olmak Lizere toplam 28 kisi yorum yapmistc
Sonuc: ortalama % 80 Gulumsuyor bulunmusgtur

SONUGLAR

0 Guluyor

15 Gulumsuyar
W0 Sasimis

D0 Kizgin

W5 Uzgun

[Guar] D700

GRAFIKSEL SOMUCLAR

W 0 Guluyar
W 15 Gulumsuyor

Guluyar  Gulumsuyor Sesimis

Kizgin  Uzgun  Dogel

Sekil 50. Sorgulama arayiizii

Sorgulama sayfasi kullanilarak istenilen resme ait yapilan degerlendirme sonuclari

grafiksel olarak Sekil 50’deki gibi goriilebilir.

ik ¢ 1 Bu resim haklnda 6 kadin ve 22 erkek olmak Uzere toplam 28 kigi parum papr
i Sorwc: ortalama % 80 Gulumsuyor bulunmugtur

o

Jli- VERITABANI

| [Cinswet  [Fotona Gulumseyen [Saskin Kizgin Dogal

Kadin B [ [ [ 0| Uzqun
g 1) 90 1) 1) 0 0| Gulunsupar
8 0 10 0 0 10 10 Dogal [
& [ 20 [ [ 40 30| Uzgun =
g a a0 a a 0 0 Gulumsuyar
g 1) 18 1) 1) 0 25 Uzgun
& [ 40 0 [ 0 0| Guhumsuyor
g [ 50 [ 0 0 0| Guhumsuyor
g 1) 90 1) 1) 0 0| Gulunsupar
g 0 0 0 0 0 100 Dogal
& 0 40 0 [ 0 0| Guhamsuyor
g a 40 a i} 50 0 Uzgun
8 1) 30 1) 1) a0 0 Uzgun
& [ 40 0 0 0 0| Guhumsuyor L
o 0 &0 0 0 i 40 Gulurresupar ul
8 0 El 0 0 0 0 Gumsuyr >
g 0 5 0 0 10 20 Dogal iz
& [ 40 0 [ 0 0| Guhumsuyor ¢
F] 0 15 0 0 1 30 Dogal &
g 0 10 0 0 0 20| Uzgun
& 0 40 0 0 0 0| Guhamsuyor
g [ [ 0 [ 0 85 Dogsl

|

Sekil 51. Resme ait veritabaninin goriintiilenmesi
eki e gorildigiu gib1 istenilen zamanda resme ait veritabani bilgilerine
Sekil 51°d ldig ibi i il d i itab bilgileri

erisilebilmektedir.
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Veritabaninda 45 resme ait toplam 800 kayit bulunmaktadir. Ortalama olarak her
kisinin her resme ait degerlendirme yaptig1 varsayilirsa bir resimle ilgili yaklasik 18 kisinin
yorum yaptig1 sonucuna varilabilir. Veriler incelendiginde bazi resimlere ait kisiler arasinda
bile farkliliklar goriildigli gozlemlenmistir. Yiiz ifadesi gibi  psikolojik durumun
degerlendirilmesinin, insanlar tarafindan bile bazen kolay olmadigi gozlemlendiginde,
bilgisayar ile bu islemin gerceklenmesinin ne derecede zor oldugu anlasilmaktadir.

Yiiz ifadesinin taninmasinda elde edilen deneysel sonuglar ile program sonuclari

karsilastirildiginda sistemin insana benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir.

JIL HUMAN AND PROGRAM RESULTS

W0 % Guluyor
W53 % Gulumsuyor
| W0 % Sasirmis
| |30 % Kizgin
10 % Uzgun
022 % Dogal

Y Guluyor % Saszirmis % Uzgun

W0 % Guluyor
W 20 % Gulumsuyor
W0 % Sasirmis
) ’ | | |0 % Kizgin
: T R R A | | E 20 % Uzgun

049 % Dogal

Y Guluyor % Saszirmis

Sekil 52. Programa ve insanlara ait degerlendirme sonuglari
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Sekil 52°nin devami

JliL HUMAN AND PROGRAM RESULTS

100 % Guluyor
W0 % Gulumsuyor
WO 5 Sasirmis
|00 % Kizgin
W0 % Uzgun
0 % Dogal

Y Guluyor % Sasirmiz

100 % Guluyar

W0 % Gulumsuyar

WO 5 Sasirmis
|00 % Kizgin

W0 % Uzgun

0 % Dogal

Y Guluyor % Sasirmiz

Yiiz ifadelerinin taninmasinda kullanilan yontemler karsilastirildiginda asagidaki

tablolar elde edilmistir.

Tablol.Geometrik tabanli TAN ve kullanmilan LBP tabanli model esleme metotlarinin

karsilagtirilmasi
Metotlar ( Ozellik ¢ikarma + Siniflama) Tanima Sonuclart
LBP + Model esleme % 79.1
Geometrik 6zellik + Agac artirmal1 saf Bayes % 73.2
(Tree-Augmented-Naive-Bayes, TAN) [51]

Tablo 2. Yiiz ifadesi tanima metotlarinin karsilagtirilmasi

Metotlar Kisitlamalar Tanima Sonuglari
HLAC + Fisher agirlik Yiizii el ile kesmek % 69.4
haritalar1 [8]
Wavelet + PCA + LDA [9] 34 el ile secilmis noktalar % 75
LBP + Agirliklandirilmis chi Yiizii modele uygun kesmek % T7
karesi istatistigi
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Tablo 3. Kullanilan metot ile diger giiclii metotlarin karsilastirilmasi

Metotlar Tanima Sonuclari
Lineer Polinom RBF
LBP + SVM [50] % 87.2 % 88.4 % 87.6
Gabor + SVM [52] % 84.8 Lineer ve RBF’den | % 86.9
daha kotii
LBP + agirliklandirilmis chi karesi, min. % 89
uzaklik, degistirilmis min. uzaklik, YSA
(6nerilen metot)

Tablo sonuclarindan da goriildiigii gibi LBP yiiz 6zelliklerini tanimlamada oldukga
etkili bir yontemdir ve Gabor ile kiyaslandiginda ¢cok boyutlu uzayda daha az yer isgal eder ve
dolayisiyla islem karmasikligi daha azdir. Siniflama metotlar1 incelendiginde SVM oldukc¢a
etkilidir, daha sonra model esleme tabanli metotlar gelir. Calismada 4 siiflama metodunun

birlestirilmesi ile gii¢lii bir yiiz ifadesi tanima sistemi gelistirilmistir.

Yiiz tespitinde ten bulma isleminin Onemi biiyiiktiir. Yanlis sonuclarin elenmesini

saglayarak sistemi giiclendirmistir.

(a)

Sekil 53. (a) Ten bulma + YSA ile yiiz tespiti, (b) YSA ile yiiz tespiti
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Sekil 53’iin devami

(b)

Yapay Sinir Aglari’ndan iyi sonug alinabilmesi igin egitim ¢ok onemlidir. Ozellikle
orneklerin iyi secilmesi, agin da iyi 6grenmesini saglar. Bununla birlikte, egitimde kullanilan
ornek sayis1 da etkilidir. Ne kadar ¢cok ogretirseniz o kadar iyi 6grenebilir fakat belli bir 6rnek
sayisindan sonra 6grenme sonuclari pek degismeyebilir hatta belli bir degerden sonra ag artik
iyl ayirt edemez ve kotii sonuglar vermeye baslayabilir. Calismada, yiiz tespiti i¢in egitilen

ornek sayisi ve basariya iligskin grafik asagidaki sekilde verilmistir.

a0 —oo
- 30100
= - 35200
70| - 45 300
T - 50 400
E:jﬁu - 55500
SE - 85600
= - 57 700
40 |
& - 35800
304 — 90900
m
20 |
104
0 ==y e
0 100 200 300 400 SO0 EO0 700 800 900

ORMEK Sa%1S]

Sekil 54. Yiiz tespitine iliskin egitilen 6rnek sayisina gore basar1 yiizdesi
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Farkli boyutlardaki tek yiiz iceren resimler icin yiiz tespiti kosma siireleri tutulmustur

ve asagidaki grafik elde edilmistir.

—-an

— 3 3366

— 828300

— 1043000
— 1377773
— 1493732
— 16113400
— 22200252

T T T T T 1
0 3366 28500 49000 F7ITS 95732 200252
RESMIM AL AR

Sekil 55. Yiiz tespiti i¢in kosma siireleri

! ! : -0o
godf-----r----- possss pecssdposasghosocgpossadanieg - 111
_____________________ -212
N i
f-;;m ; -303
hag:i] | R T -394
wogp T =
| R -E7 R
240- : -737
e ARt -84 8
5% |
Qondy T T
104 =TT T
EI 1 T 1 T T T II 1
0 1 2 3 4 5 6 7 Gl
RESIM SIS

Sekil 56. Yiiz ifadesi tanima i¢in kogsma siireleri

Sekil 58’de yliz resimlerine ait yiiz ifadelerinin taninmasi

icin gecen siireler

tutulmustur. Resim sayisi ile kosma siireleri arasindaki iliski grafikte gosterilmistir. Buna

gore, 4 tane resim i¢in kosma siireleri hemen hemen dogrusal bir artisa sahip iken 4-7 resim

arasinda bir degisim gostermektedir.
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Psikolojik durum degerlendirilmesine dayali yiiz ifadelerinin taninmasinda en kiigiik
ayrintilarin bile biiyilk 6nemi olmaktadir. Ciinkii bazi ifadeler bizim bile géremedigimiz ¢ok
kiicik mimikler, cizgiler ile tutulabilmektedir. Bununla birlikte resmin zumu da oldukca
etkilidir. Bu insanlar i¢in de gecerlidir, bir kisiye yakindan veya uzaktan bakmak arasinda fark
vardir. Yiiz ifadelerinin taninmasinda da bu boyledir. Yiiz resminin zumu ile bolgelere diisen
pikseller degiseceginden sonuclar da degisebilmektedir. Ayrica yiiziin kesilme sekli de yine
bolgelere diisen pikselleri degistireceginden oldukca etkilidir.

Yiiz ifadelerinin bilgisayar ile taninmas1 olduk¢a zor bir problemdir. Ciinkii ifadeler
birbirine ¢ok yakindir ve bu nedenle ayrilmasi giictiir.Bununla birlikte, ifadelerin kisiler
arasindaki farkliligt da goz Oniine alindiginda karmasikligi daha iyi anlasilmaktadir.
Calismada kisiye bagimsiz psikolojik durum degerlendirilmesi gerceklenmistir. Giilen,
Uzgiin, Normal, Saskin ve Kizgin olmak iizere 5 ana ifadenin taninmas1 saglanmistir. Ayrica
giilme olgusu tam giilen ve giilimseyen olmak iizere iki alt duruma ayrilarak taninmasi
gerceklestirilmistir. Kizma olgusunun taninmasi diger ifadelere gore daha karmasik ve
zordur. Bu nedenle smiflayicilar olduk¢a Onemlidir. Calismada, kizma olgusu
agirliklandirilmis Chi karesi istatistigi ve YSA ile taninamazken minimum uzaklik ve
degistirilmis minimum uzaklik smiflayicilart ile taninmasi saglanmistir. Bu nedenle, bu
siiflayicilar kizma ¢ikis1 verdiginde Chi karesi ve YSA smuflayicilarinin sonuglart dikkate

alinmamaktadir.
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L FACIAL EXPRESSION RECOGNITION

LBP HISTOGRAM AND DIVIDING IMAGE ADD TRAINING SET
ADD SUB-TRAINING SET

v | v | v |
0246511 191521 25233134 334144 4585154

SAD= 11576 ANGRY= 75.7363849150459 ANGRY= 150.459296821433
SMILE= 11747 SAD= 94.9315542904465 SAD= 249.110417285187
SURPRISED= 12026 HEUTRAL= 94.9684158023077 SMILE= 253 58430550805
HEUTRAL= 12068 SMILE= 95.420123663722 SURPRISED= 254.49950884039
ANGRY= 16196 SURPRISED= 96.850400102426 NEUTRAL= 256. 368874865885

Sekil 57. Kizma ifadesine ait sonuclar

Yiiz ifadelerinin taninmasinda veritabani da oldukca onemlidir, 6zellikle ifadelere ait
iyi modellerin secilmesi  gerekmektedir. Veritabaninin olusturulmasi da zaman alan
kisimlardandir. Calismada bir ¢ok kisiden farkli ifadelere ait resimler alinmistir. Yapilan
calismalarda, elde edilen deneysel sonuclardan, sistemin insana benzer sonuglar verdigi

gorilmiistiir.

Tablo 4. Yiiz ifadelerine ait tantma basarilar

Yiiz Ifadeleri Tanima sonuglari
Giilen %93 ( tam giilen %91, giilimseyen %89)
Normal %92
Uzgiin %93
Saskin %90
Kizgin 986
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