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GEOMETRIK OZELLIiK TEMELLI OTOMATIK YUZ iFADESiI ANALIZi
OZET

Sozsiiz iletisim elemanlarindan yiiz ifadeleri insanlar arasi iletisimin en temel
Ogelerinden biridir. S6z ile anlatilamayan pek ¢ok duygu yiizdeki ifadelere yansir.
Insanlar ile yakin iliski kurabilen ve insanlarin ihtiyaclarina en iyi cevap verebilecek
bilgisayarlar, insanlarla en iyi iletisim kurabilenler olacaktir. Bu amacla yiiz
ifadelerini analiz eden sistemler bilimsel arastirmalarda énemli bir yere sahiptir.

Bu calismada; mutluluk, iiziintii, kizginlik, korku, tiksinme ve sasirma olmak iizere
6 temel yiiz ifadesinin taninmasi hedeflenmistir. Calisma ile yiiz 6zniteliklerinin sekil
ve konum degisimlerini temel alarak kullanicinin miidahalesine gerek kalmayacak
sekilde tanima gerceklestiren otomatik bir yap1 sunulmaktadir. Yigilmis Aktif Sekil
Modeli yontemi kullanilarak elde edilen 56 nirengi noktas: ile ifade edilen yiiz
oznitelikleri imge dizisi boyunca Lucas-Kanade Optik Akis algoritmasi ile takip
edilmistir. 56 nirengi noktasi ile belirtilen yiiz Ozniteliklerinin olusturdugu agiz,
gozler, kaslar, cehre ve burundan olusan 7 kapali cevrimin sekil ve konum
degisimleri, agirhk merkezleri ve cevrimdeki her bir nirengi noktasimin agirlhik
merkezine gore standart sapmasi yaklasimi ile tespit edilir. Sekil ve konum degisim
bilgilerinin yer aldigi Oznitelik vektorleri Geri Yayilim Yapay Sinir Aglan
kullanilarak siniflandirilir.

Onerilen yiiz ifadesi analizi sisteminin egitimi ve testinde Cohn-Kanade veri tabam
kullanilmis, 6 temel yiiz ifadesi icin %92.04 oraninda basar1 elde edilmistir.
Tasarlanan sistem, yiiz iizerinden nirengi noktalar1 cevrelerinin incelenmesi ve
paralel calisan yapay sinir aglar1 sayesinde hizli ve diisiik islem maliyetiyle
caligmaktadir. Bu sayede gercek zamanli ve gomiilii sistemlerde calismak igin
uygundur. Ileriki caligmalarda tasarlana sistem gercek zamanli gomiilii sistemlere
aktarilarak giinliik yasamda kullanilabilecek bir hale getirilebilir. Bu sayede
bilgisayarlarin insanlarla giinliik yasamda iletisim icerisinde olmasini saglayacak pek
¢ok calismaya Onciiliikk edecektir.
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GEOMETRICAL FEATURE BASED AUTOMATED FACIAL EXPRESSION
ANALYSIS

SUMMARY

Facial expressions from non-verbal communication means, are among the principle
elements of communication between people. Numerous emotions which are not
verbally expressed appear in facial expressions. Computers who can best
communicate with men, will be those who are in close relation with men and who are
able to satisfy people's needs. Thereby, systems who can analyze facial expressions
have significant importance in scientific researches.

In this thesis, we consider the recognition of 6 principle facial expressions,
happiness, sadness, anger, fear, disgust, and surprise by using Geometrical Features.
We present an automated structure which can execute a user-intervention-proof
recognition procedure by means of taking shape and position variations of facial
features into account. Facial features represented with 56 landmarks which are
extracted using Stacked Active Shape Model method, are tracked via Lucas Kanade
Optical Flow algorithm. The shape and position variations of 7 cycles located on the
mouth, the eyes, the eyebrows, the face border and the nose which consist of facial
features defined with 56 landmarks, are detected using the standard deviation at the
center of inertia of each cycle with respect to each individual landmark of the related
cycle. Feature vectors containing shape and position variation data are classified
using Back Propagated Artificial Neural Networks.

In the training and tests of recommended facial expression analysis system, the
Cohn-Kanade database is used, and for the 6 principle facial expressions, 92.04%
accuracy is obtained. With the help of the landmark tracking over the face and also
with the help of artificial neural networks working in parallel, the designed system
runs with speed and low processing costs. By this means, it is suitable for real time
and embedded systems. This system can be adapted to real time embedded systems
so that it can be used in real world at daily usage. It is supposed to lead a significant
portion of scientific researches which are focused on computer enhancement in
human-computer interaction at daily life.

XV



Xvi



1. GIRIS

Insanlar fiziksel ve duygusal ihtiyaclar1 dogrultusunda birbirleriyle iletisim halinde
yasayan canlilardir. Insanlar arasi iletisim, kaynak konumundaki insanin bilingli ya
da bilingsiz olarak iletmek istedigi mesaji farkli kanallar aracilifiyla hedefe aktarma

siirecidir. Aktarilan mesaj kisinin psikososyal yasantist ile ilgili bilgiler icerir.

Insanlar arasi iletisimde pek cok iletisim kanali araci olarak kullanilir. Kanal,
iletisim siirecinde gondericinin amaglar1 dogrultusunda aliciya gonderdigi mesajlar
tagiyan ortam, yontem ve tekniklerdir. Kisiler arasi iletisimde, her bir duyu organi
iletisim kanali islevi gormektedir. Gonderici, mesajini bir ara¢ ya da yontem yardimi
ile alicinin duyu organlarindan en az birine iletmek zorundadir. Kisiler arasi iletisim
siirecinde mesaj, ne kadar ¢ok duyu organi tarafindan algilanirsa iletisimin etkinligi o
oranda artmaktadir. Kisi farkli kanallardan gelen sinyalleri bir arada alir ve
degerlendirir. Bu sayede daha esnek ve saglam bir iletisim gerceklestirilmis olur. Bir
kanal tarafindan alinamayan bir mesaj, es zamanlh ¢alisan bir baska kanal araciligiyla

telafi edilebilir.

Insanlar aras1 iletisim, en genel haliyle sozlii ve sozsiiz iletisim olmak iizere iki gruba
ayrilir. Kelimeler ile ses tonu sozlii iletisim kanallarini olustururken, yiiz ifadeleri ve
beden dili sozsiiz iletisim kanallarini olusturur. Sozlii iletisim ile diisiincelerini ifade
eden birey, sozsiiz iletisim ile duygularini anlatir. Bireyler aras1 etkilesimde sozsiiz
iletisim yontemi sozlii iletisim yontemine oranla daha etkili bir role sahiptir. Sinirli
olan kisinin yiiz ifadesi, sesinin tonu ve bedeni, kizginlik dolu mesajlar gonderdigi
halde sozleri bu kizginligi saklamaya c¢aligabilir. S6z ile inkir edilen ruh halleri
sozsiiz mesajlar ile kolaylikla anlasilabilir. Insanlar, yiiz kaslarmi istemli ya da
istemsiz olarak iki yiiz elli bin degisik sekle sokabilmeleri sayesinde pek cok
duygusal degisimi kolaylikla ifade edebilirler. Filmler ve kayitlar adim adim
incelendiginde, birbiri ardina gelen aglama mimiklerinin acima, endise, kiskanclik,
kin, korku, 6fke gibi duygularin; birbiri ardina gelen giilimseme mimiklerinin ise

nese, seving, umut ve haz duygularinin temelini olusturdugu gozlemlenmistir. Bu



gbzlem neticesinde aglama ve giilme disindaki diger duygular ifade eden mimiklerin

bu temel mimiklerden olustugu sonucuna varilmistir. [1]

Insan yiizii sozsiiz iletisimin en etkili aracidir. iletisim konusunda calismalar yapmis
olan Mehrabian [2], iletisim siirecinde, yiiz ifadelerinin %55, ses tonunun %38 ve
sozciiklerin %7 ‘lik bir onem tasidigimi ifade etmektedir. Bilgisayarlarin giinliik
hayatimizda yer edinmesi ile baglayan siirecte, insanlar1 daha iyi anlayan ve insanlara
daha iyi hizmet edecek bilgisayarli sistemler olusturmay1 hedefleyen bilim adamlari,
insanlar arasi iletisimi hedef model kabul etmislerdir. Bu dogrultuda yiiz ifadeleri
analizi ile ilgili calismalar 20 yil1 agkin bir siiredir devam etmektedir. Bu ¢alisma ile
de yiiz ifadelerini analiz ederek kisinin i¢cinde bulundugu ruh halini tespit eden bir

sistem olusturulmasi hedeflenmistir.

1.1 Yiiz ifadeleri Analizi Sisteminin Kullanim Alanlari

Yiiz, kisinin sosyal ve duygusal hayatina ait pek cok bilgiyi icinde barmdirir. Bu
durumun sonucu olarak farkli bilim dallarinda yiizden elde edilen bilgiler ile
calismalar hedeflenmesi hi¢ sasirtict degildir [3]. Ozellikle bilgisayar bilimleri ve
teknolojileri ile gelistirilen yiiz ifadesi analiz sistemleri farkli kullanim alanlarinin

kapilarimi aralamastir.

Bilgisayarlarin hayatimiza hizla yerlesmesi ile basit ve dogal bilgisayar—insan ara
birimleri ihtiyac1 hizla artti. Yiiz ifadesi analizi sistemi ile bireyin ihtiyaclarim ve
isteklerini algilayabilen bilgisayarli sistemler popiiler hale geldi. Ornegin klasik
klavye, fare arabirimleri yerine kisilerin bakislarin1 takip eden, goz, kas ve
dudaklardan alinacak komutlar ile ¢alisan bilgisayarli sistemler, normal kullanicilara
kolaylik saglamasi yaninda engelli kullanicilar i¢in de giizel bir alternatif
olusturmaktadir. Yiiz ifadelerinin duygular1 ifade etmenin en dogal ve en basaril
yolu olmasi sebebiyle, basarili bir bilgisayar-insan ara yiiziiniin 6nemli parcasi yiiz

ifadeleri analizi sistemidir [4, 5].

Insanlar ile uyumlu sekilde calisacak insansi robotlar icin de yiiz ifade analizi
vazgegilmez adimlardan bir tanesidir. Insan ile konusan ve emirleri algilayan robot,

yiiz ile anlatilan ifadeleri de algilamali ve bu dogrultuda cevaplar vermelidir.

Video konferanslarda, ag tabanh egitimlerde ve uzaktan bilgisayarli 6zel ders

seanslarinda konusmacinin uzaktan dinleyicilerin reaksiyonlarini algilayabilmesi



basar1 oranini arttirir. Konusmaciya dinleyicilerin goriintiilerini aktarmak gereksiz
veri trafigine neden olmanin yaninda kisilerin 6zel hayatlarinin goriintiilenmesine de
sebep olacaktir. Bunun yerine dinleyicilerin ifadelerini algilayan ve konusmaciya
ileten sistem sayesinde konugmaci konferans ya da egitimin gidisatin1 kontrol altinda

tutabilir.

Hava arac1 ya da hava trafik kontrolii, uzay ucusu ya da niikleer tesis gozetleme veya
sadece kamyon, otobiis benzeri bir uzun yol aract kullanimi gibi uzun siire konum
degisikligi olmadan yapilan islerde, dikkatin dagilmasina sebep olan can sikintisi,
yorgunluk ve stresin otomatik tespiti bu anlamda ¢ok degerli olacaktir. Zamaninda
fark edilen bu olumsuz durumlar sayesinde Onemli kazalarin Oniine gegilecektir.
Hatta otomatik ifade analizi yapan sistemler bir adim 6teye gidip bu stres, yorgunluk,
can sikintist gibi durumlar meydana geldiginde sistemlere miidahale edip, alarm

verilmesini saglayabilir.

Yiizden yayilan sinyalleri izleyen ve yorumlayan sistemler, avukatlarin, giivenlik
birimlerinin, yargi organlarinin igine yaramaktadir. Potansiyel sug¢lularin korkma,
tedirginlik ve benzeri ruh hallerini, yalan soyleyip sOylemediklerini anlamalarim

saglamaktadir.

Rahatsizliklarim1 sozle ifade edemeyen hastalar igin, hastanelerde otomatik uyari
sistemleri olusturulabilir. Hastanin yiiz ifadeleri takip edilerek aci ¢ekip ¢cekmedigi

ve saglik durumu kontrol edilebilir.

1.2 Yiiz ifadeleri Olusumu ve Etkisi

Yiiz ifadeleri yiiz kaslarmin kasilmasi sonucu olusur. Sekil 1,1°de goriildiigii gibi

yiizde ifade degisikligine neden olan pek cok kaynak vardir. [6]



| Semboller |
__________ L —
i Disinee | 1=-=--=--n R —— A e
i - e 1| Algsal ! | Sosyal ! | Algsal Olmayan
| Inang | I | Duygular | | Mesajlar ! / Duygular |
e - ! ;{ ——————— ! R ii_ " [ !
Zihinsel Stzsiiz
Faaliyetler fletisim
Fiziksel Sazhi
Faaliyetler .
Tletisim
/ I
___________ 1 Dinleyici I
H _1; TETTETY rmmmmm———— | Tamumlayicr | | Tepkileri :
! ct ! | Yorgumluk | L e e
_________ [ ! Ditzenleyici |
L, i

Sekil 1.1 : Yiiz ifadeleri kaynaklar

Fizyolojik, zihinsel, sozlii ya da sozsiiz iletisim kaynaklar1 neticesinde yiiz kaslarinda
olugsan hareket ile goz kapaklar, kaslar, burun, dudak ve deri dokusu gibi yiiz
Ozniteliklerinde deformasyon meydana gelir. Kaslarda kasilma ve gevseme
cogunlukla 1 saniye siirer, ancak birka¢ saniyeden daha uzun siiren degisimlerin
yaninda 250 milisaniye ‘den daha kisa siiren degisimler de gozlenebilir. Sekil 1,2

ifade olusumu esnasinda zamanla ifade siddetinin degisimini gostermektedir [7].
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Sekil 1.2 : Ifade siddeti zaman grafigi

Dogal durum ile baslayan yiiz kaslar1 doruk noktasina ulasana dek kasilir. Doruk
noktasi ifadenin tam olarak yiizde yerlestigi andir. Bitis siirecinde ise yiiz kaslar
tekrar ilk durumuna gelecek sekilde gevser. Baslangic-doruk noktasi ve doruk
noktasi-bitis siireleri ifadelere, kisilerin yas, cinsiyet gibi 6zelliklerine ve kiiltiirlere

gore farklilik gostermektedir.

Her bir yiiz 6zniteligi farkli deformasyonlar ile farkli ifadelerin olusmasini saglar.
Ornegin; kaslarin 40, goz kapaklarinin ise 23 ayr ifade seklinin oldugu bilinmektedir
[8]. Birbirleriyle kombine edildigi, farkli gsiddet ve siirelerde olustugu

diisiiniildiigiinde ¢ok sayida ifade segenegi ortaya cikar.

Aynt duyguyu anlatan yiiz ifadesi kisiden kisiye farklilik gosterebilmektedir.
Ozellikle farkli kiiltiirlerde ifadelerin farkli sekillerde olustugu gozlemlenmistir.
Yapilan arastirmalar sonunda, farkli etnik koken ve Kkiiltiire gore degisiklik

gostermeyen 6 farkl ifade tespit edilmistir. Evrensel oldugu kabul edilen alti temel



yiiz ifadesi mutluluk, iiziintii, sasirma, korku, kizginlik ve tiksinmedir [9]. Bu
ifadeler belirgin olarak kas, gbéz ve agiz olmak iizere {i¢ temel yiiz bolgesinde
meydana gelen degisimler ile olusurlar. Mutluluk ifadesi en iyi agiz ve gozle,
kizginlik ifadesi kas ve dudak bicimiyle, sasirma ifadesi ise gozle belirtilmektedir.
Bu ifadeler cesitli kombinasyonlar ile de bir araya gelebilirler. Ornegin, sasirma,
korku ve tiksinti, sasirma ve mutluluk, korku ve hiiziin bir arada ya da ardi ardina

gerceklesebilir.

Insanlar aras1 yiiz-yiize iletisimde birey farkinda olmadan pek ¢ok ifadeyi yorumlar.
lletisim esnasinda pek c¢ok kanal aracihigiyla daha saglam bir algilama
gerceklestirilir. Yiiz ifadesinde elde edilen veri; ses tonu, viicut hareketleri, sozlii
iletisim yontemleri ve iginde bulunulan ortam bilgileri ile desteklenir. Tek basina yiiz
ifadesi algilama insanlar i¢in bile kolaylikla gerceklestirilebilen bir durum degildir.
Yapilan bir aragtirmada yiiz ifadesi taninmasinda deneysel sonuglar ile program
sonucglarinin benzerlik gosterdigi goriilmiistiir. Belirli sayidaki giiliimseyen insan
resimlerini katilimcilar %53, program ise %30 oraninda dogru tespit etmislerdir [8].
Yiiz ifadesi algilamanin zor bir problem olmasinin yam sira, yiiz ifadelerinin farkl
bolge ve kiiltiirlerde farklilik gostermesi sebebiyle bilgisayar ile bu islemi

gerceklestirmek hi¢ de kolay degildir.



2. LITERATUR iINCELEMESI

Literatiir incelemesi asamasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan islem siire¢leri

ve yontemler, veri tabanlar1 ve 6nemli ¢calismalardan birkaci gdzden gecirilecektir.

2.1 Islem Siirecleri ve Yontemler

Yiiz ifadesi analizi sistemlerindeki temel hedef, insan ile esit algilama basarisina
sahip, yas, cinsiyet, etnik koken ve kiiltiir farki gozetmeksizin caligabilen otomatik
bir sistem gelistirmektir. Gelistirilen sistemler kaynak verinin sekline, yorumlanan

bilginin tipine ve inceleme yontemlerine gore farkliliklar gosterir.

Yiiz ifadesi analizi sistemleri kaynak verinin tipine gore imge dizileri ya da tek bir
imge ile calisanlar olmak iizere iki gruba ayrlir. Imge dizileri ile calisilan
sistemlerde giris verisi, ifadenin baslama, doruk noktasi ve bitisini iceren imgelerden
olusan videolardir. Yaygin olarak kullanilan bazi veritabanlarinda bu imge dizileri
doruk noktasinda son bulmakta, bitis siireci gosterilmemektedir. Tek bir imge ile
calisilan sistemlerde ise baslangi¢ siireci, doruk noktasi ve bitis siireci agsamalarinda
yer alan karelerden yalnizca bir tanesi lizerinde calisir. Tek bir imge ile calisilmasi
sebebiyle, basarili bir analiz i¢in incelenecek giris verisinin doruk noktasi olmasi
hedeflenir. Literatiirde arastirmacilar cogunlukla imge tabanli sistemler iizerine
calismay1 tercih etmislerdir. Ancak, yiliz ifadelerindeki degisim yiiz kaslarinin
hareketi neticesinde meydana geldiginden statik bir imge iizerinde gerceklestirilen
caligsma, yiizdeki bu hareketi algilayamayacaktir. Yiizde yer alan sabit kirigikliklar ve
yiiz sekli farkliliklar tanima basarisin1 olumsuz yonde etkileyecektir. Basilli (1979)
tarafindan gerceklenen inceleme sonuclarina gore insanlar ifade algilamada hareketli
imgelerde statiklere gore daha basarili analiz gerceklestirmektedirler. Ayrica, gercek
zamanl bir tamima sistemi i¢in video tabanli sistemler daha uygun olacaktir. Bu
calismada, yiizdeki hareket temel alinarak video tabanli goriintiilerle calisilmistir

[10].

Yiiz ifadesi analizi sistemlerinde giris verisi 6nden ya da yandan alinmis imge ya da
imge dizilerinden olusabilir. Yiiz kaslarindaki hareket neticesinde alinda, kaslarda,
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gozlerde, agiz ve g¢ene kaslarinda deformasyon meydana gelir. Onden alan
goriintiilerde bu deformasyon daha net goriiliirken, yandan alinan goriintiilerde
ayrintilar kagirilabilir. Literatiirde yaygin olarak onden alinan goriintiiler iizerinde
calisilmistir. Mevcut, halka agik veritabanlarinda 6nden alinan goriintiiler, yandan
alinanlara gore daha fazladir. Bu calismada 6nden alinan imge dizileri giris verisi

olarak kullanilmistir.

Yiiz ifadesi analizi sistemlerinde yorumlanan bilgi tipleri mesaj yorumlama ve isaret

yorumlama olmak tizere iki gruba ayrilir.

Mesaj yorumlama (message judgment) yonteminde amag¢ yiizdeki ifade
degisiminden anlam cikarmaktir. Yiiz kaslarindaki deformasyon toplu olarak ele
alinir ve kisinin o anki duygusal ve zihinsel hali ile ilgili anlam ¢ikartilir.
Arastirmacilar tarafindan yaygin olarak Ekman [9] tarafindan tanimlanan evrensel
alt1 yiiz ifadesi kullanilmaktadir. Sekil 2.1°te gosterilen kizginlik, sasirma, iiziintii,

tiksinme, korku, mutluluk ifadeleri evrensel kabul edilen ifadelerdir.

Sekil 2.1 : Alt1 temel yiiz ifadesi 6rnekleri: kizginlik, sagirma, iiztintii, tiksinme,
korku, mutluluk

Isaret yorumlama (sign judgment) yontemindeki amac ise yiizdeki kaslarinmn
deformasyonunu tespit etmektir. Yiiz iizerinde belirli kaslarin hareketleri incelenir,
amac¢ hareketin olup olmadigini, yonii ve siddetini tespit etmektir. Belirlenen
hareketlerin gruplanarak yorumlanmasi ve anlam ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ekman
ve Freisen [11] tarafindan olusturulan ve Ekman ve arkadaslar1 [12] tarafindan revize
edilen Yiiz Hareketleri Kodlama Sistemi (Facial Action Coding System), isaret
yorumlama yontemini kullanan arastirmacilarin yaygin olarak kullandiklar yapidir.
Tanimlanan her bir degisim Hareket Birimi (Action Unit, AU) olarak adlandirilmistir.
Yiizde olusan degisimler tek bir AU ile ifade edilebilecegi gibi bilesimler halinde de
ifade edilebilir. (Bakiniz Sekil 2,2) [13].



Sekil 2.2 : Yiiz Hareketleri Kodlama Sistemiyle tanimlanan Hareket Birimleri ve
bilesimleri 6rnegi
Yiiz ifadesi tanima sistemleri yiiz edinimi, yiiz Oznitelikleri ¢cikarimi ve ifadelerin
siniflandirilmas1 olmak iizere 3 temel adimda gergeklesir. Sekil 2.3 ara adimlarla

birlikte tanima sistemi igerigini gostermektedir.

Yiiz edinimi, imge dizisi ya da tek bir imge tabanli sistemde ifade tespiti yapilacak
yiizlin yerinin belirlenmesi agamasidir. Secilecek 6znitelik ¢ikarma yontemine gore
yiiziin tamam ya da belirli bolgeleri tespit edilir. Uzerinde calisilacak verinin
yapisina gore yiiz normallestirme ya da yiiz boliitleme 6n islemlerinden gecirilerek
basarimin arttirilmas1 saglanir. Bir boyuta sabitleyip Ol¢eklendirme, aydinlatma
farkliliklarina gore ve/veya durus acisina gore normalize etme adimlar
uygulanabilir. Karmagik arka planlarn ayrima ya da yiiz Ozniteliklerini ayirma

adimlan da ihtiyaca gore uygulanir.

Yiiz oOznitelik cikarma, tek bir imge ya da imge dizileri ile ifade tespitinde
kullanilacak bilgilerin ¢ikarimi asamasidir. Tek bir imge tabanli ¢aligmalarda yiiz ve
ozniteliklerinin 6zellikleri belirlenir. Imge dizisi tabanli ¢alismalarda ise yiiz ve
oznitelikleri ard1 ardina gelen imgelerde takip edilir ve hareket bilgisi incelenir. Yiiz
oznitelik ¢ikarma isleminde yiiz sekli bolgesel ya da biitiinsel olarak kullanilabilir.
Bolgesel kullanimda kas, goz, agiz gibi yilizdeki temel bolgeler iizerinde incelemeler
yapilir. Biitiinsel kullanimda ise yiiz bir biitiin olarak degerlendirilir.  Yiiz
oOzniteliklerini temel olarak iki gruba ayirabiliriz: Kalic1 yiliz 6znitelikleri, Gegici yiiz

Oznitelikleri.

= Kalict 6znitelikler, ifade degisimi neticesinde olusmayan, yiizde zaten var
olan niteliklerdir. G6z kapagi, kas, agiz gibi temel bolgelerin yani sira,

ilerleyen yaslarda goriilen kingikliklar, sakal ve biyik gibi nitelikler kalici



oznitelikler arasmdadir. Ifade degisimleri bu 6znitelikleri deformasyona

ugratabilir.

= Gegici Oznitelikler ise, ifade degisim esnasinda olusan ve ¢ok kisa siirede
kaybolan niteliklerdir. Agiz ve gozii cevreleyen bolgelerde olusan

kirisikliklar, dokuda meydana gelen bolgesel degisimler gecici Oznitelikler

olarak kabul edilir.
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Sekil 2.3 : Yiiz ifadesi tanima sistemi is adimlari

Yiiz oznitelik ¢ikarma islemi temel olarak ii¢ yaklasimla ¢oziilmektedir: Geometrik
ozellik tabanlhi yaklasim, goriiniim tabanh yaklasim ve karma yaklasim. Geometrik
ozellik tabanli yaklasimla yiiz bilesenlerinin (agiz, burun vb.) geometrik 6zellikleri
ve yiizdeki nirengi noktalarinin pozisyonlar temel alinarak ¢6ziim iiretilir. Yiizde
giivenilen, agiz, géz gibi temel bilesenlerin ¢evrelerindeki noktalar nirengi noktalari
olarak belirlenir. Goriiniim tabanlhi yaklagimlarda, geometrik degisikliklerden ziyade
yiiz dokusundaki burusukluklar, kirismalar ve esnemeler temel alinir. Ifade
degisiminde yiiz dokusunda meydana gelen degisiklikler incelenmeye calisilir.
Karma yaklasimlarda ise hem yiiz geometrisindeki degisimler hem de yiiz

dokusundaki degisiklikler incelenir.

Geometrik 0zellik tabanli, goriiniim tabanli ya da karma yaklasimlarda 6znitelik

cikarimi i¢in deformasyon temelli ya da hareket temelli yontemler izlenir.

e Deformasyon temelli ¢ikarim yonteminde ifadeli yiiz dogal haliyle ya da yiiz
modelleri ile karsilastirilir ve 6zniteliklerdeki deformasyon tespit edilir. Yiiz

ozniteliklerindeki deformasyon, sekil ve doku degisiklikleri ve yiiz hareketini
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cok iyi agiga cikaran yliksek uzamsal gradyan olusumuna neden olur. Hem
imgede hem de uzamsal frekans alaninda analiz edilebilir. Yiiksek uzamsal
gradyan, yiiksek-gecirgen gradyan ya da Gabor dalgacik tabanli filtreler
kullanilarak ayirt edilebilir. Deformasyon temelli ¢ikarim ydntemi imge

tabanli ve model tabanl olmak iizere iki cesittir.

* Imge tabanh yaklasimda yiiz Oznitelikleri ¢ikarirken imge disinda
herhangi bir bilgiden yararlamlmaz. Imge tabanl yaklasim basit ve
hizl1 olmasina karsin, ayn1 kisiye ait birden fazla farkli goriintii varsa

kullanigsiz ve giivenilmez bir hale gelir.

= Model tabanh yaklagimda ise yiiz 2-boyutlu(2D) ya da 3-boyutlu(3D)
modeller araciligiyla ifade edilir. Goriiniim temelli modeller ile yiizle
ilgili aydinlatma, deformasyon degisiklikleri gibi farkli bilgiler
birbirlerinden ayirt edilebilir. Yiize ait hem sekil hem de doku
ozelliklerini veren Aktif Goriiniim Modeli (Active Appearance
Model, AAM) ya da Nokta Dagilim Modeli (Point Distribution
Model) kullanarak yiize ait boyut, sekil ve durus bilgileri saglayan
Aktif Sekil Modeli (Active Shape Model) sik¢a rastlanan 2D modeller
arasindadir. Kullanilan 3D modeller kas ve hareket modelleri olmak
tizere iki kategoride toplanabilir. 3D modeller cogunlukla karmagik
eslestirme siiregleri gerektirdigi icin hesaplama maliyeti yiiksektir.
Model tabanli yaklasimlarin bir baska dezavantaji ise karsilastirma
yapilacak modelin olusturulmasi asamasinin zahmetli ve sikici

olmasidir.

Hareket temelli ¢ikarim yonteminde ise, kare kare yiiz hareketleri incenir ve
ifade degisikligine gore ylizdeki degisim belirler. Yogun Optik Akis (Dense
Optical Flow), Oznitelik Noktalar1 Takibi (Feature Point Tracking), Hareket
modelleri  (Motion Models), Fark Imgeler (Difference Images)

yontemlerinden herhangi biri kullanilabilir.

=  Yogun Optik Akis yonteminde yiiz bolgesel ya da biitiin olarak optik
akis algoritmalarindan herhangi biri ile takip edilir. Takip sonucu elde

edilen veri Ana Bilesen Tahlili (Principal Component Analysis)
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kullanilarak sadelestirilebilir. Siniflandirma asamasinda kullanilacak

Oznitelik vektorleri elde edilir.

» Oznitelik Noktalar1 Takibi yonteminde, yiiz iizerinde belirlenen
oznitelik noktalari ile takip gerceklestirilir. izleme basarisim arttirmak
icin yiiksek tezatta bolgelerden nokta secilmeye calisilir. Cok genis
bir alan yerine belirli noktalarda takip gergeklestirilecegi icin
hesaplama performansi oldukca yiiksektir. Bununla birlikte hareket
incelemesi sadece segilen noktalarda gerceklestirileceginden yiizdeki

bazi hareketler yok sayilacaktir.

* Fark imgeler yontemi ile imgelerin farki alinarak degisim tespit edilir.
Optik akis yonteminin aksine hareket akis yonii ¢cikarilamaz. Sadece

imgeler aras1 yogunluk farki elde edilir.

= Hareket Modelleri yonteminde Aktif Cevrit Modeli (Active Contour
Model) ile her bir imgede sekil degistiren ¢evritler incelenir. Ayrica
3D hareket modelleri aracilifiyla da hareket degisimi takip edilir.

Imge iizerinde bolgesel ya da biitiinsel olarak uygulanabilir.

Swmiflandirma yiz ifadesi tanima sisteminin son asamasidir. Yiiz edinim ve yiiz
Oznitelik c¢ikarma asamalarinda elde edilen Oznitelik verileri simflandirilarak
yorumlanir ve c¢ikti elde edilir. Mesaj yorumlama ya da isaret yorumlama
yaklasimlarina gore ¢ikt1 tipi degisir. Isaret yorumlama tipinde Hareket Birimleri ve
bilesimleri ¢ikti olustururken, mesaj yorumlama tipinde algilanan ifade ciktiy1
olusturur. Siiflandirma asamasinda Sakli Markof Modeli (Hidden Markov Model),
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine), Karar Agaci1 (Decision Tree), Bayes Aglari, AdaBoost ve GentleBoost

otomatik 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilan yaklasimlardir.

2.1.1 Kullanilan veri tabanlari

Otomatik yiiz ifadesi analizi sistemi gelistirebilmek icin gerekli en temel
ihtiyaglardan birisi etiketlenmis veridir. Dogal ifadeleri goriintiilemek ve toparlamak
olduk¢a zor bir siirectir. Ayrica goriintiilense bile etiketleme zaman alan, hata
olasilig1 ¢ok yiiksek bir siirectir. Literatiirde gerceklenen pek cok calisma 6zel olarak
hazirlanmis imge ve/veya imge dizisi veri tabanlarini kullanir. Cohn-Kanade yiiz

ifadeleri veri tabam en yaygin olarak kullamlandir [14]. Bunun disinda Yin ve
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arkadaslan tarafindan hazirlanan BU-3DFE veri tabam 6 temel yiiz ifadesi i¢in 3D
veri sunmaktadir [15]. Gunes ve Piccardi tarafindan hazirlanan veri tabam yiiz
ifadelerinin yam sira viicut hareketlerini de igerir [16]. MMI veri taban1 hem imge
hem de imge dizisi goriintiileri iceren 6nden/yandan alinmis kayitlar ile genis bir

kaynaktir.

Cohn-Kanade veri tabaninda yaslar1 18-30 aras1 degisen yaklasik 100 kisiden alinan
goriintiilerden olugmaktadir. Veri tabaninda yer alan insanlarin %65°1 kadin; %151
Afrikali-Amerikal, %3’ii Asya ya da Latin kokenlidir. Veri tabam ile yasanan en
temel sikintilar, goriintiilerin doruk noktasinda sonlanmasi1 ve bazi goriintiilerde sol

altta tarih/saat bilgisinin yer almasidir.

MMI veri tabaninda yaslar1 21-45 arasinda degisen 18, 9-13 arasinda degisen 11 kisi
bulunmaktadir. Katilan insanlardan %48’i kadin; %66’s1 Kafkasyali, %30’u Asyali,
%4°1 ise Afrikalidir. Veri tabaninda 1395 oturum isaret yorumlama yontemi icin
hareket birimleri ile etiketlenmis veri bulurken, 197 oturum mesaj yorumlama
yontemi icin 6 temel ifade ile etiketlenmistir. Ayrica MMI veri tabaninda 65 adet
dogal yiiz ifadesi yer almaktadir. Halka acik veri tabanlar igerisinde dogal goriintiisii

olan tek veritabanidir.

2.1.2 Literatiirde onerilen sistemler

Yiiz ifadesi analizi iizerine 20 yil1 askin siiredir calismalar yapan bilim adamlarn pek
cok yaklasim gelistirmislerdir. Yiiz edinim, yiliz 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma
adimlarinin her birinde 6nerilen yonteme gore basar1 oranin farklilik gostermektedir.
Yiiz oznitelik ¢cikarma agamasinda gerceklestirilen calismalar1 segilen yonteme gore
geometrik ozellik tabanl [17-20], goriiniim tabanlh [21-23] ve karma [24-27] olmak
lizere ii¢ grupta toplayabiliriz. Ayrica 3D model tabanli yaklagimlar kullanilarak

basarili sistemler gelistirilmistir. [17, 20, 28]

Barlett ve arkadaglar1 geometrik tabanli yontemlerin goriiniim tabanlh yontemlerden
daha basarili oldugunu bildirmektedirler [13]. Tabi ki bu secilen siniflandirma
yontemi ve/veya Oznitelikleri giris olarak hazirlayan otomatik 6grenme yaklasimina
gore degisir. Yakin tarihte Onerilen caligmalar geometrik yontemlerin goriiniim
tabanli yontemlerden daha basarili olduklarin1 gosteren orneklerdir [29,30]. Bununla
birlikte 3D model tabanli yaklasimlar karmasik yapilari ve yogun hesaplama

maliyetlerine karsin literatiirde en iyi sonucu veren yontemleri olusturmaktadir. Yiiz
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ifadesiyle ilgili yapilan ¢alismalar1 inceleyen pek cok ¢alisma yapilmistir [6,13, 31-
33].

Pantic ve Rothkrantz [18], statik onden ve/veya yandan alinmig imgeler ile
calismiglar ve geometrik 6zellik tabanh bir yaklasim izlemislerdir. Yiizde belirlenen
19 nirengi noktasi ile ¢caligmislar, kural tabanl bir yaklasim ile 23 farklit AU ve farkli

bilesimlerini %86 basar1 orani ile tanimislardir.

Sebe ve arkadaslar1 [19], model-tabanl takip yontemiyle 6 temel yiiz ifadesi tanima
hedeflemislerdir. ilk karede goz ve a@iz gevresi gibi oznitelikler elle isaretlenmis
ardindan Bézier kivrimlar1 ile model ¢ikarilmistir. Piecewise Bézier Volume
Deformation (PBVD) algoritmast  kullanilarak her bir karede takip
gerceklestirmislerdir. Bayes Ag simflandiricis1 ve Karar agaci yOntemlerini
kullanarak gerceklestirilen siniflandirmada Cohn-Kanade veri tabani ile 6 temel ifade

icin %91,3 oraninda basar1 elde etmislerdir.

Pantic ve Patras [29], yandan ¢ekilmis goriintiiler ile 27 farkli AU ve bilesenlerini
tanimay1 hedeflemislerdir. Belirlenen 15 nirengi noktasi pargacik siizgeci yontemi ile
(particle filtering) takip edilmis, kural tabanli yontem kullanilarak simiflandirilmistir.

MMI veri tabani kullanilarak %87 oraninda basar1 elde edilmistir.

Valstar ve Pantic [30], geometrik tabanli yaklagimla elle hi¢bir miidahaleye gerek
duymayan otomatik AU tanima sistemi ve zaman analizi yapmay1 hedeflemislerdir.
Gabor dalgaciklarm kullanan GentleBoost algoritmasi ile 20 nirengi nokta tespit
etmiglerdir. Noktalarin takibini Particle Filtering with Factorized Likelihoods
algoritmasiyla gerceklestirmisler, siniflandirma i¢in SVM kullanmislardir. Cohn-
Kanade veri tabani ile 15 farkli AU ve bilesimlerinin tespitinde %90.2 basar1 elde

etmiglerdir.

Black ve Yacoob [34], yiiz temel bilesenlerinden agiz ve g6z iizerinde
parametrelendirilmis hareket modelleri iizerinden takip gerceklestirmislerdir.
Hareketi kiiciik bir grup parametre ile ifade ederek hareket degisimlerini kural tabanli

yontemlerle incelemis 6 temel yiiz ifadesi i¢in %88 oraninda basar1 elde etmislerdir.

Yeasin ve arkadaslar1 [35], 6 temel yiiz ifadesini tamimak i¢in zaman-uzamsal bir
yaklasim gelistirmislerdir. Hareket vektorleri ile iki asamali smiflandirma

gerceklestirilmistir. 11k asamada lineer simiflandirici ikinci asamada ise Sakli Markof
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Model kullanmiglardir. Cohn-Kanade veri tabani ile %90.9 oraninda basari elde

etmislerdir.

Anderson ve McOwan [22], 6 temel yiiz ifadesini analiz eden gercek zamanli bir
sistem olusturmay1 hedeflemislerdir. Yiiz biitiin olarak uzamsal oran sablonu ile ifade
edilmis ve optik akis algoritmasi ile takip edilmistir. Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine - SVM) smiflandiricis1 kullanilmis, %81.82 oraninda

basari elde edilmistir.

Whitehill ve Omlin [36], Haar doniisiimii ve Adaboost hizlandirict siniflandirici
kullanarak AU tamima sistemi olusturmayi1 hedeflemislerdir. Cohn-Kanade veri

tabani kullanilarak %91 oraninda basari elde etmislerdir.

Guo ve Dyer [21], statik imge {izerinde elle 34 nirengi noktasi belirlemisler ve bu
noktalarin cevresinde Gabor dalgaciklarini kullanarak 6znitelik ¢ikarmislardir. Bayes
A8, SVM ve AdaBoost smiflandiricilan ile %60-%90 oraninda basarilar elde

etmislerdir.

Lyons ve dig [23], 2D Gabor dalgaciklan ile 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirmis,
siniflandirmada da Lineer Fark Simiflayicist (Linear Discriminant Classifier)
kullanarak tek bir statik imgede 6 temel yiiz ifadesi tanimay1 hedeflemislerdir. %75

basar1 orani elde etmislerdir.

Tian ve arkadaglan [24], yiizde yer alan kalic1 6zniteliklerin sekli (agiz, goz vb. sekil
degisiklikleri) ve ifade degisimi ile olusan gecici Oznitelikleri (kirisikliklar,
esnemeler vb.) inceleyerek karma bir sistem olusturmuslardir. Gegici dznitelikleri
Canny kenar bulma algoritmasi kullanarak tespit etmislerdir. Oznitelik vektorleri
yapay sinir aglart kullanilarak siniflandirilmis, 16 farkli AU %93 basar1 oram ile

tespit edilmistir.

Zhang ve Ji [25], yliz geometrisini belirten 26 nirengi noktasi ile geometrik
degisimleri ve kinsikliklar, esnemeler gibi gecici ozellikler ile goriiniimle alakali
degisimleri goz Oniine alarak karma yaklasim Onermislerdir. Yiiz takibi icin,
kizilotesi (Infrared, IR) aydinlatma kameralar1 kullanarak gozbebegi takibini referans
alarak +/-30 derece kafa hareketinde calismislardir. Goz bebegi takibinde Kalman
Siizgeci ile birlestirilmis Mean-Shift algoritmas1 ile takip gerceklestirilmistir.

Goriiniim tabanh degisikliklerin analizinde Tian ve arkadaslarinin [24] ¢alismalarina
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benzer bir yaklasim izlemislerdir. Dinamik Bayes Aglar1 kullanilarak siniflandirma

gerceklestirmislerdir.

Byun ve dig. [27], statik imge iizerinde yiiz temel bilesenleri geometrik sekli ve

boliimlenmis yiiz renk istatistigi kullanarak karma yaklasgim gelistirmislerdir.

Cohen ve dig. [26], zamansal ipuclan kullanarak imge dizileri tizerinde 6 temel ifade
analizi gerceklestirmeyi hedeflemislerdir. Sebe ve arkadaglar1 [19] tarafindan
onerilen calismaya benzer bir calisma gerceklestirmislerdir. Ilk karede isaretlenen
nirengi noktalar baz alinarak Bézier kivrimlari ile 3D model olusturulmustur. Model
Piecewise Bézier Volume Deformation (PBVD) algoritmasi ile takip edilmis,
siniflandirma i¢in Sakli Markof Modeli kullanilmistir. Kisi bagimsiz testlerde %80
basari elde edilirken, kisi bagimli testlerde %88 basari elde edilmistir.

Gokturk ve dig. [20], geometrik tabanh bir yaklagimla yiiz iizerinde 19 nirengi
noktasi belirlemisler ve bu 19 nokta kullanarak 3D model olusturmuslardir. 3D
model her karede takip edilerek sekil ve durus degisimlerini incelemisler ve SVM
kullanarak simiflandirmislardir. Dogal, agiz acik, agiz kapali ve kaslar kalkik
durumlarimi tespit etmek igin Onerilen calismada %90 oraninda basar1 elde

etmislerdir.

Essa ve Pentland [28], geometri, fiziksel ve hareket temelli yiiz yapisim1 olusturan
dinamik 3D modeller ile birlestirilmis en uygun optik akis tahmini (optimal
estimation optical flow) yontemi ile yiiz hareketlerini incelemiglerdir. Yiiz ifade
tahmini yerine yiiz kaslarinin hareketini incelemeyi hedeflemisler ve %98 oraninda

bir basari elde etmislerdir.

Kotsia ve Pitas [17], geometrik temelli bir yaklasim kullanarak yiize yerlestirdikleri
Candide piramitleri yerlestirmislerdir. Geometrik deformasyonu incelemisler, SVM

ile siniflandirmiglardir. 6 temel yiiz ifadesini %99 oraninda bir bagar1 tanimiglardir.
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3. TASARLANAN SIiSTEM

Bu calismada, sozsiiz iletisimin en temel 6gesi olan yiiz ifadelerini bilgisayar destekli
sistemler tarafindan algilayabilmek amaciyla otomatik yiiz ifadesi tanima sistemi
tasarlanmig ve gerceklenmistir. Mutluluk, {iziintli, sasirma, korku, kizginlik ve

tiksinme olmak iizere 6 temel yiiz ifadesi tizerinde ¢alisilmistir.

Gergeklestirilen sistem yiiz Ozniteliklerin ¢ikarimi ve takibi, Oznitelik vektorii
olusturma ve siniflandirma olmak iizere iic temel adimdan olusmaktadir. Geometrik
ozellik tabanli bir yaklasim izlenmistir. Onden alinmis goriintiilerden olusan imge
dizileri giris verisi olarak kullanmilmistir. Sekil 3.1 : Tasarlanan Sistem Blok
Diyagramu tasarlanan sistemin is adimlarin1 gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi
tek bir kisiye ait imge dizisi giris verisi olarak kullamlmstir. imge dizisinde ayn1
anda tek bir ifade olustugu ve kisinin dogal durumdan ifadeli duruma gectigi kabul
edilmektedir. Cootes ve Taylor [37] tarafindan 6nerilen Aktif Sekil Model’in (ASM)
yiiz Oznitelikleri bulmak i¢in Milborrow ve Nicolls [38] tarafindan 6zellestirilmis
hali Yigilmis Aktif Sekil Model (YASM) kullanilarak imge dizisindeki ilk imge
izerinde yiiz Oznitelikleri tespit edilir. 56 nirengi noktasi ile belirlenen 6znitelikler
Lucas-Kanade Optik Akis ya da Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi yontemleri
kullanilarak imge dizisindeki tiim imgelerde takip edilir [39,40]. Takip algoritmasi
sonucu elde edilen hareket vektorleri agirlik merkezi ve standart sapma yaklasimi
kullanilarak sadelestirilir. Elde edilen 36 elemanli 6znitelik vektorii Geri Yayilim
Yapay Sinir Aglar1 kullamilarak siniflandirilir. Sonucta 6 temel yiiz ifadesinden

herhangi biri ¢ikt1 olusturur.
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Lucas-Kanade Optik Akig/
Ortalama Kayma Algo.

MUTLULUK ——
UzZUNTU ~ 4——— | GeriYayihm

KORKU p— Yapay Sinir <:|
KIZGINLIK ~—t———— Aglan

SASIRMA ~ 4+—m—
TiKSINME

Agirhk Merkezi ve Standart Sapma
Y VYaklagim ile Oznitelik Glearimi

Sekil 3.1 : Tasarlanan Sistem Blok Diyagrami

Sistem C++ yazihm diliyle Visual C++ 9.0 (2008) gelistirme ortaminda
gelistirilmistir. Acik Kaynak Kodlu Bilgisayarla Gorii Kiitiiphanesi (OpenCV)

fonksiyonlarindan faydalanilmistir.

Tez dokiimanin 4. boliimiinde yiiz Oznitelik c¢ikarimi ve takibi yontemleri, 5.
bolimde Oznitelik vektorii olusturma adimlart ve 6. boliimde siniflandirmada
kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve Geri Yayillim Yapay Sinir Aglann detaylar
anlatilmigtir. 7. bolimde deneysel sonuglar verilmis, sonu¢ bolimiinde ise

caligmanin basarisinin degerlendirilmesi yapilmistir.
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4. YUZ OZNITELIK CIKARIMI VE TAKIiBi

Bu ¢alismada geometrik 6zellik tabanli 6znitelik ¢ikarimi yaklasimi benimsenmistir.
Imge dizileri iizerinde caligilarak ifadenin olusumu siirecinde cehre, agiz, goz, kas
gibi yiiz temel bilesenlerinin sekil ve pozisyon degisimleri incelenmistir. Ik imge
tizerinde Milborrow ve Nicolls [38] tarafindan gelistirilerek yiiz 6znitelikleri bulmak
icin ozellestirilmis Yigilmis Aktif Sekil Modeli (YASM) kullanilarak 68 nirengi
noktasi tespit edilmistir. YASM yaklasimi ile ilk karede Viola-Jones ya da Rowley
algoritmalar1 kullanilarak yiiziin yeri belirlenmistir [41,42]. Bulunan 68 nirengi
noktasi iginden secilen 56 nirengi noktasi diger kareler boyunca Lucas-Kanade Optik
Akis veya Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi yontemleri kullanilarak takip
edilmistir [39,40]. Her bir karede agiz, gozler, kaslar, burun ve ¢ehre olmak iizere 7
farkli kapali yiiz bilesenlerinin sekil ve pozisyon degisimlerini analiz eden agirlik

merkezleri ve standart sapma yaklasimlari ile 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

4.1 Yiiz Oznitelikleri Cikarmm

Yiiz Oznitelikleri c¢ikarimi i¢in Milborrow ve Nicolls [38] tarafindan Onerilen
Yigilmis Aktif Sekil Model kullanilmistir. YASM, Cootes ve Taylor [37] tarafindan
sunulan Aktif Sekil Model yonteminin onden alinan yiiz imgelerindeki 6znitelikleri
tespit etmek amaciyla bir dizi yaklasim kullamilarak gelistirilmis halidir. Bu

yaklasimlari su sekilde siralayabiliriz.
¢ Yiiz bulma algoritmalar1 ile arama alanim azaltmak
e Nirengi noktasi sayisin arttirmak
e Secimli olarak 1 yerine 2 boyutlu profil kullanmak
e ASM yontemini iki kere ardi ardina uygulamak
e Kovaryans matrisi kirpmak
Nirengi noktalari, resim iizerinde ayirt edici 6zelliklere sahip belirgin noktalardir. Bu

noktalar, yiiz iizerinde agiz, burun, kas, goz gibi belirgin Oznitelikler etrafina
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yerlestirilir. Bu sayede bu noktalarin tespiti aslinda yiiz dzniteliklerinin tespiti ile
esdegerdir. YASM, ASM yonteminin sadece yiiz iizerindeki nirengi noktalarim tespit
edecek sekilde gelistirilmis seklidir. YASM ile oncelikle Rowley yiiz ve g6z bulma
ya da Viola Jones yiiz bulma algoritmalar1 kullanilarak yiiz bolgesi bulunur [41,42].

Onden alman ifadesiz yiizler iizerinde ¢alisilmas1 hedeflenmistir.

Bu boliimde oncelikle ASM yontemi, ardindan YASM yontemi ile eklenen

yaklagimlar anlatilacaktir.

4.1.1 Aktif Sekil Model (ASM)

Cootes ve Taylor [37] tarafindan Onerilen Aktif Sekil Model, her bir nirengi
noktasinda 1-boyutlu profil iizerinde Mahalanobis mesafesi ve lineer nokta dagitim
modeli kullanmasi ile karakterize edilebilir. Modelin egitimi asamasinda profil ve

nokta dagilim modellerinin karakteristikleri belirlenir.

ASM temel yapisinmi anlatmaya gecmeden Once; sekil, noktalar aras1 mesafe, sekiller
aras1 mesafe gibi terimler incelenecektir. ASM’nin temelini olusturan sekil, bir dizi
nirengi noktasinin bir araya gelmesiyle olusur. Sekli ifade etmek i¢in, sekli olusturan
noktalarin X ve Y koordinatlarindan olusan vektorler kullanilir. N noktadan olusan
bir sekil i¢in 2NX1 olgiilerinde X koordinatlarin1 Y koordinatlarinin takip ettigi
vektor kullanilir. iki sekil arasi mesafe sekilleri olusturan karsilikli noktalar
arasindaki mesafelerin toplamidir. Iki nokta arasi mesafe, noktalar arasindaki 6klit
mesafesidir. X1 ve X2 olmak iizere iki sekil arasindaki Procrustes mesafesi ise sekil

noktalar1 arasindaki mesafelerin kare ortalamalan karekokiidiir. Herhangi bir seklin

ortalamasi, (*), sekli olusturan noktalarin pozisyonlarinin ortalamalaridir.

Bir sekli bir baska sekle hizalamak icin oteleme, Ol¢eklendirme ve dondiirme gibi
doniisiim fonksiyonlar1 uygulanir. Bu sayede iki sekil noktalar1 arasindaki ortalama
oklit uzakligr miimkiin oldugu kadar azaltilir. Sekil modeli ise uygulanabilir sekiller
setidir. ASM sabit sayida noktadan olusan ve noktalar arasindaki iliskiyi gosteren
matris formiiliine sahip sekil modellerden olusur. Noktalar arasindaki uygulanabilir
baglanma seklini egitim asamasinda 6grenen ve model olusturmada Temel Bilesenler

Analizi (TBA) kullanan Nokta Dagilim Modelini (NDM) kullanir.
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4.1.1.1 ASM temel yapisi

ASM, sekil model ve profil model olmak {iizere iki alt modelden olusur. ASM
oncelikle nirengi noktalarin elle yerlestirildigi imgeler ile egitilir. Yiiz i¢in egitilmis
model, yiiz Ozniteliklerini aramak icin kullanilir. Genel yontem oncelikle her bir
noktanin tek tek yerini bulmasi daha sonra noktalarin birbirlerine gore konularn goz
oniine alinarak yerlestirilmesi seklindedir. ilk adim profil modelleri ile
gercgeklestirilirken, ikinci adim sekil modelleri ile gergeklestirilir. Profil model ile her
bir nirengi noktasi ¢evresinin karakteristigi tanimlanir. Egitim agamasinda noktalarin
cevresi Orneklendirilir ve arama asamasinda bu cerceveye en uygun yere nokta
yerlestirilmeye ¢aligilir. Sekil model ile ise noktalarin birbirlerine gore konumlarini
tanimlanir. Sekil model, arama esnasinda profil model ile her bir nokta icin onerilen
pozisyonlarin egitimde elde edilen yiiz sekline en uygun diisecek sekilde
konumlandirilmasim saglar. ASM ile Sekil 4.1°de gosterilen algoritmaya gore arama

gerceklestirir.

Girdi: viiz imgesi
1. Baslangi; sekli viiziizerine verlestr.
2, Tekrarla
a. Her bir nirengi noktasi icin;
i. Her bir ofset deger icin;

1. Noktasmi ofset kadar cevresini dmekleverek
profilini gicar.

2. Profilin Profil Modele gére uyvgumlugunu élg.
ii. Noktaviprofilin enivi eslestigi biélgeve tast
b. Onerilen sekli Sekil Modele uyacak bicimde nommallestir.
3. Devam et (vakmsayanaladar,}

Cikti : (x,v) koordinatlar: verilen nirengi noktalarmdan olusan viiz sekli

Sekil 4.1 : ASM yiiz sekli icin arama algoritmasi
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4.1.1.2 Sekil Model

Sekil Modelin gorevi profil model ile her bir noktaya 6nerilen pozisyonlardan olusan
sekli uygulanabilir yiiz sekline doniistiirmektir. Sekil modeli olusturulurken egitim
setindeki sekiller hizalanir ve bdylece sekil model ortalama bir yiiz seklini ve bu

ortalama yiiz seklinin miimkiin olan sapma miktarlarin1 6grenir. Esitlik 4.1 ‘de yer

alan x iiretilen sekil vektoriidiir. x ise ortalama sekildir. Egitim kiimesinde yer alan

N tane seklin, x;, ortalamasi esitlik 4.2 yardimiyla bulunur.

X=x+¢-b @.1)

X, 4.2)

¢ ise egitim setindeki sekillere ait nirengi noktalariin kovaryans matrislerinin, S,

Ozvektorleri matrisidir. Noktalarin kovayans matrisi esitlik 4.3 ile elde edilir.

RO < ey 3)

TN-1S

Temel bilesenler yaklagimi kullanilarak Sg kovaryans matrisinin 6zdegerleri, 4.,

1

diizenlenir ve ¢ icerisindeki ilgili 6zvektorler belirli sayida tutulur. ¢ matrisindeki

diger siitunlar S¢ matrisinin en biiyiik 6zdegerine kars1 gelen 6zvektorlerdir.

4.1.1.3 Profil Model

Profil Model ile nirengi noktalar1 ¢evresinde sablon esleme yontemi ile her bir
nirengi noktas1 i¢in en uygun konum tespit edilmeye calisilir. Aramaya egitim
sonucu olusturulan ortalama seklin yiiz bulma algoritmas ile elde edilen cerceveye
uygulanmasi ile baslanir. ASM nirengi noktasina dikgen uygulanan 1-boyutlu profil

tizerinde calisir.

Nirengi noktasina ait profil vektoriinii olusturmak icin, 1-boyutlu kanal boyunca
imge yogunlugu orneklenir. Kanal, nirengi noktasinda sekil kenarina dik piksellerden

olusan vektordiir. (Bakiniz Sekil 4.2) [38]. Profil vektorii su sekilde olusturulur:
1. Profil vektoriindeki her bir eleman gri seviyesine (0..255) alinir.

2. Profil vektoriindeki her bir eleman yogunluk gradyani ile degistirilir. Bunun

icin, i. eleman1 degistirmek i¢in (i-7) ve i. elemanlarin farki alinir.
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3. Elde edilen vektordeki her bir eleman, vektor elemanlarimin mutlak

degerlerinin toplamina boliiniir.

Sekil 4.2 : 1-boyutlu profil. San ¢izgi sekil simindir. San ¢izgiye dik gri ¢izgi
kanaldir. Nirengi noktasi sar1 ve gri ¢izgilerin kesisim noktalaridir. Sag tist kosedeki
kiiciik resim kanal boyunca resim yogunlugunu gostermektedir.

Egitim esnasinda, egitim kiimesindeki tiim imgelerin kovaryans matrisleri, Ss, ve

ortalama profilleri, g, tamimlanarak her bir nirengi noktasi icin bir model

olusturulur. Profillerin yaklasik olarak cok degiskenli Gauss ile dagildigi tahmin
edilir. Bu tahminden yola ¢ikilarak profillerin ortalama ve kovaryans matrisi ile ifade

edilebilecegi kabul edilir.

Arama esnasinda, nirengi noktasinin komsular1 boyunca belirli sayida ofset ile farkli
profiller tespit edilir. Sekil 4.3 farkli ofset degerleri elde edilen profilleri ve model
profili gostermektedir [38]. Sekilde +1 ofsette yer alan profil modele en yakin
degerlere sahiptir. Profillerin model ile aralarinda benzerlik Mahalanobis mesafesi ile
oOlciiliir. Nirengi noktasi alternatif profillerden en diisiikk mesafeye sahip olana tasinir.

Mahalanobis mesafesi esitlik 4.4 ile hesaplanir.
Mesafe=(g~8)"S,' (g~ 8) d.4)

4.1.1.4 Cok-coziiniirliiklii yaklasim

Uydurulmaya calisilan yiiz seklinin lokal en iyilerde takilmasimi engellemek igin
cok-coziiniirliiklii yaklasim uygulanir: Imge piramidindeki her bir basamak icin ayr1
bir ASM egitilir ve aramaya en az coziiniirliikklii olandan baslanir. Bu basamakta
bulunan en iyi sekil, bir sonraki basamagin baslangici olur ve bu bi¢cimde devam

edilerek her basamagin sonunda nihai sekle daha ¢ok yaklasilir.
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Sekil 4.3 : En uygun profil arama. (a) : Model Profil, (b) : -2 ofset, (c) : -1 ofset, (d) :
0 ofset, (e) : 1 ofset, (f) : 2 ofset

4.1.2 Yigilmas Aktif Sekil Model (YASM) yaklasimlar:

4.1.2.1 Yiiz bulma algoritmalari

ASM yiize model oturtmak icin aramaya bir baslangic sekli ile baslar. Baslangic
sekli, egitim esnasinda olusturulan ortalama sekildir. Baslangi¢ sekli imge boyutuna
ve seklin boyutuna gore yerlestirilir. Baslangic seklinin yiiz bulma algoritmalar ile
elde edilen cerceve iizerine uygulanmasit modelin sekle yakinsamasini kolaylastirir.
YASM yonteminde Viola Jones ve Rowley olmak iizere iki yiiz bulma algoritmasi

kullanilmistir [41,42].

Rowley yiiz bulma yontemi yapay sinir aglarin1 kullanarak yiiz ve goz bolgelerini
tespit eder. Viola Jones yiiz bulma yontemi ise her biri farkli basit 6znitelikleri
arayan zayif pek cok simiflandiricinin sonuglarimi birlestirerek calisir. Rowley
algoritmas1 Viola Jones yontemine gore yiiz bulma basaris1 daha diisiik olmasina
ragmen, nirengi noktalarinin yerlestirilmesinde daha basarili olmustur [38]. Rowley

ve Viola Jones algoritmalarina ait karsilastirmalar boliim 7.1.1° de yer almaktadir.
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4.1.2.2 Nirengi noktas sayisi

Modelin yiize basarili bir sekilde oturmasin saglamanin basit yollarindan bir tanesi
nirengi noktasi sayisimi arttirmaktir. Bu sayede sekil modelin hassasiyeti artacaktir.
Yerlestirilen bir nirengi noktasi digerlerinin yerlesmesine yardimci olma egiliminde
oldugundan nokta sayisini arttirmak yerlesme basarisini arttirmaktadir. Hata orani,

nirengi noktasi sayisi artisinin karesiyle orantili olarak azalir.

Nirengi nokta sayisim arttirmak caligma siiresini de arttirir. Ancak bu artis nirengi

sayis1 artistyla dogrusal orantilidir.

4.1.2.3 Secimli olarak 1-boyutlu yerine 2-boyutlu profil

ASM yontemi nirengi noktalarinda 1-boyutlu profil kullanmaktadir. (Bakimiz Sekil
4.2). YASM yonteminde 1-boyutlu profile ek olarak, nokta etrafina yerlestirilen kare
ile elde edilen 2-boyutlu profil de kullanilmistir. 2-boyutlu profilin X dogrultusu,
nirengi noktasindaki sekil kenarina dikgen iken, Y dogrultusu sekil kenarmin
tanjantidir. 2-boyutlu profil ile nokta etrafindaki daha genis bir alan Orneklendigi
icin, nokta ile ilgili daha genis bilgi icerir. 2-boyutlu profillerde noktalarin
yerlestirilme basaris1 artarken, hesaplama siiresi de artar. Arama esnasinda
ornekleme bolgesi hem x hem de y dogrultusunda degistirilir. 2-boyutlu profillerin
kovaryans matrisi olusturulurken, bu profiller satirlarin birbiri ardina eklendigi uzun
bir vektdr olarak ifade edilir. Sekil 4.4 1-boyutlu ve 2-boyutlu profilleri

gostermektedir.

YASM yonteminde en uygun sonucu elde etmek icin her nirengi noktasinda 2-
boyutlu profil kullanmak yerine, 2-boyutlu ve 1-boyutlu profilleri karigik kullanmak
onerilmistir. Bu sayede zamandan ve hesaplama maliyetinde tasarruf edilmesi
hedeflenmistir. Yapilan testlerde ¢ok-¢coziiniirliiklii yaklagimin O ve 1. piramitlerde
agiz cevresi haricinde icerde kalan nirengi noktalarinin 2-boyutlu profil ile, diger
noktalarin 1-boyutlu profil ile modellenmesinin en iyi sonuclan verdigi goriilmiistiir.

[38].

Sekil 4.4 : 1-boyutlu ve 2-boyutlu profil 6rnekleri
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4.1.2.4 iki kere ASM

Baslangic seklinin dogru konumlanmasi kritik bir oneme sahiptir. Baglangi¢ seklinde
gercek konumlarindan ¢ok uzak olan nirengi noktalart maksimum tekrar sonunda
cogunlukla gercek pozisyonlarina ulasamazlar. YASM yonteminde daha iyi bir
konumlandirma igin iki ASM yontemi ardi ardina uygulanmistir. Ik ASM yontemi
imge iizerinde egitimde elde edilen ortalama sekil baslangi¢ sekli olacak sekilde
uygulanmig, ardindan ikinci ASM, ilk adimdan elde edilen sekil baslangic sekli

olacak sekilde uygulanmistir.

4.1.2.5 Kovaryans matrisini kirpmak

Profil modelde birbirine yakin iki piksel arasindaki kovaryans uzak olanlara gore
daha biiyiikk olacaktir. Bunun anlami 1-boyutlu profillerde kovaryans matrisinde
kosegenden uzaklastikca elementlerin mutlak degerleri kiiciiliir. (Bakimz Sekil 4.5)
[38].

Sekil 4.5 : 1-boyutlu profil i¢in kovaryans matrisi elementleri mutlak degerleri

Kovaryans matrisinde elementlerin kdsegenden uzaklastikca degerlerinin kiigiilmesi
yaklasimindan hareketle, kosegenden belirli mesafe uzaktaki piksellerin kovaryans
matris degerleri sifira esitlenerek hesap zamaninin azaltilmasi hedeflenmistir.

Kovaryans matris degerlerinin sifirlanmasi kirpma olarak isimlendirilmistir.

2-boyutlu profillerde pikseller arasindaki mesafe kdsegenden uzaklagsma mesafesi
kadar kolay degildir. Bu durumda pikseller aras1t mesafe icin hesaplama yapilmasi

gerekmektedir.

Kirpma isleminin avantaji arama islemini hizlandirmasidir. Yapilan testlerde 1-
boyutlu profillerde elde edilen kazancin ihmal edilecek diizeyde oldugu goriilmiistiir.
2-boyutlu profillerde ise ©nemli bir hiz kazanci elde edilmistir. 13 piksel
uzunlugundaki 1-boyutlu profil ile kirpma isleminden sonra kovaryans matrisi %48

oraninda sifirlanirken, 13x13 2-boyutlu bir profil ile %94 oraninda sifirlanmistir.

26



YASM yonteminde anlatilan gelistirme yaklasimlarinin yani sira test setine giiriiltii
eklemek, profil model olusturulmasi esnasinda tanimli kanal yonii kullanmak, imge

Olceklendirme gibi yontemler uygulanmistir.

4.2 Yiiz Oznitelikleri Takibi

Yiiz iizerinde belirlenen 56 nirengi noktasinin imge dizileri boyunca takip edilmesi
amaciyla Lucas-Kanade Optik Akis ve Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi

yontemleri kullanilmistir.

4.2.1 Lucas-Kanade optik akis algoritmasi

Optik Akis, 3 boyutlu sahnede gozlemci hareket ettiginde, goriintiide meydana gelen
gozle goriiniir harekete denir. Optik akis, goriintiideki hareketin yon ve hizim
tanimlar. Bu yontem hedef izleme, model tanima ve diger goriintii isleme
uygulamalarinda kullamilmaktadir. Lucas-Kanade yontemi, optik akis tahmini olarak

da adlandirilan hiz tahmininde kullanilan en yaygin farksal tekniklerinden biridir.

Lucas-Kanade optik akis yontemi, 7 ve f + ¢ ¢t anlarinda alinan iki goriintii cergevesi
arasindaki hareketi her piksel konumunda hesaplamaya calismaktadir. Bu yontem
goriintli isaretinin yerel Taylor serileri yaklasimina dayandigi icin farksal olarak
adlandirilirlar; diger bir anlamda uzaysal ve zamansal koordinatlara gore kismi
tirevleri kullanirlar. I(x,y,¢) parlakligima sahip (x,y,#) konumundaki bir piksel, iki
cerceve arasinda dx, oy ve Ot ile hareket ederse, asagidaki “goriintii kisitlama

denklemi” yazilabilir:
I(x,y,t) =I(x+0x, y+0y, t+01) 4.5)

Hareketin kiigiik oldugu varsayilirsa, I(x,y,t)’deki goriintii bileseni Taylor serileri ile

asagidaki denklemle genisletilebilir:

I(x+§x,y+5y,t+&)=I(x,y,t)+£§x+£®+ﬂd‘+YDT 4.6)
ox dy ot

Esitlik 4.6’da yer alan YDT, yiiksek dereceden terimler anlamina gelmektedir ve bu
terimler ihmal edilebilecek kadar kiigiiktiir. Bu esitliklerin devaminda asagidaki

sonuclar elde edilmektedir:

ﬂdx+a—1dy+ﬂdt:0 4.7)
ox dy ot
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veya

a_lﬂ_kgﬂ_i_a_lﬂ—o

= 4.8)
ox dt dydtr OJrdt
Bunun sonucu olarak hiz bilesenlerini iceren denklem elde edilir:
a—va+a—1v‘,+a—1ﬂ20 4.9)
ox © dy ’ otdt
, . . - ol dl
Burada vx ve vy; I(x,y,t)’nin optik akis1 veya hizin x ve y bilesenleridir. Ve —, E™
X dy

ve % ; (x,y,t) pikselindeki goriintiiniin ilgili yonlerdeki tiirevleridir. Esitlik 4.9’daki
t

tiirevler yerine I,, 1, ve I, bilesenleri yazilabilir.

Ly, +1,yv, =-I, (4.10)
Ya da;
VI-v+l, =0 @.11)

Bu esitlik iki bilinmeyenlidir ve bu sekilde c¢ozillemez. Bu durum optik akis
algoritmalarinin agiklik problemi olarak bilinmektedir. Optik akis1 bulabilmek i¢in
bazi ek bilesenler veren baska bir esitlik seti gerekmektedir. Lucas ve Kanade
tarafindan elde edilen ¢oziim, yerel olarak sabit bir akis kabulii yapan yinelemesiz bir

yontemdir.

(m x m) boyutundaki kiiciik bir pencere igerisinde (m > I), merkezi (x, y) pikselinde

yer alan akisin (v,, v,) sabit oldugu kabulii ile bir denklem seti bulunabilir:

I.v + Iylvy =-1,

I,v + Iyzvy =-1, @.12)

Iv.+I1 v =-1I

yn’y n

Iki bilinmeyen icin iki denklemden daha fazla denklem bulundugundan sistem agir1

kararlidir. Bu nedenle asagidaki ifade yazilabilir:
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Ix21v2 vvc - 1;2
v || Ve | _ 4.13
5 H 3 @13)
I xnI yn - Iz‘n
Yada;
Av=h 4.14)

Asint kararhi sistemin denklemlerini ¢6zmek i¢in, Lucas ve Kanade optik akig

tahmininde En Kiiciik Kareler yontemi kullanilir:

AT Av = A7 (=b) (4.15)
veya

v=(ATA)" AT (=b) (4.16)

Esitlik 4.16 ‘da asagidaki gibi ifade edersek;

(4.17)

|:V } Zl‘,lxzz Z,Ixil>vi _Z,Ixilti
ilxilyi il,\zj _ilyilti
1 1 1

Sonug olarak esitlik 4.17 kullanilarak (x,y) konumundaki bir pikselin # ‘den s + Jt ‘e

gecisinde x ve y dogrultularindaki v, v, hiz degisimleri elde edilir.

4.2.2 Ortalama kaydirma tabanh takip algoritmasi

Ortalama Kaydirma tabanli takip algoritmasi, nesnenin (veya hedefin) istatistiksel
renk dagilimini kullanarak, parametrik olmayan bir yontemle takip islemini
gergeklestiren bir algoritmadir. Takip edilen nesneler renk dagilimlan ile karakterize
edilir. Bu nedenle obje takibindeki temel islem histogram kestirimidir. Amag iki
histogram arasindaki ilintiyi maksimuma c¢ikarmaktir. Bu algoritma ile imge
dizisinde mevcut imgede yer alan objeyi cevreleyen cercevenin histogrami, sonraki

imgede, aday cerceveler ile karsilastirilarak takip gerceklestirilir [40].

Imgeyi x ile ifade edersek, imgeyi olusturan piksel kiimesi 7? su sekilde ifade edilir:

x: Z2 2 {012, ... N-1}, N: piksel degerleri dinamik erimidir. O, takip edilecek

29



objenin 7 alt kiimesi olan tamim alan, ¥, ise bu tanim alanimn kiitle merkezidir.

Imge dizisinde n. imgede O objesinin histogranu esitlik 4.18 yardimiyla hesaplanur.

ho(D) = D (8(x(ny,n,)~ ) (4.18)

(ny,ny)€0

Esitlikte x(n;,nz), imgenin (n;,n,). pikselindeki degeridir. &(.)ise ayrik Birim Diirtii
Farki (Dirac-delta) fonksiyonudur ve ¢ =0,1,2...N-I degerlerini alabilir. Histogram
alcak gecirgen sonlu diirtii tepkili siizgec (finite impulse response) filtresi ile

yumusatilir.

Bu algoritmada, mevcut imgedeki takip ¢ercevesinin histogram degeri, alternatif
cercevelerin  histogram degerleri ile Bhattacharya Kkatsayist kullanilarak

karsilagtirilir.
plh,.h) =" \[h, (D) (4.19)
l

Bir sonraki imgede, ayn1 ¢erceveye ait histogram hesaplanir ve bu imgede O bolgesi

icerisinde her bir piksel icin w(n;,n,) agirliklan esitlik 4.20 ile hesaplanir.

N-1 ho (g)

Wi my) = |22 (8(x(myny) = ) (4.20)
=\ h(0)

Esitlikte h( /), (n+1). imgede O bolgesinin histogramini gdstermektedir. Bu adimdan

sonra agirliklarin kitle merkezi, y, esitlik 4.21 ile hesaplanir.

Z:x(n1 ,ny)w(n,,n,)

y, = o 4.21)
> w(ng,ny)

.1y

Merkezi y, olan bolgenin histogrami Bhattacharya Kkatsayisi kullanmlarak ilk
histogram ile karsilagtirillir. Eger p(h,,h ) degeri, p(h,,h,)degerinden kiigiik ise

(n+1). imgede ilk aday cerceve merkezi (yo+y;)/2 olacak sekilde belirlenmis olur. Bu

islem adimlari, yeterli yakinsama seviyesine ulasincaya dek devam eder.
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5. OZNITELIiK VEKTORU OLUSTURMA

Rowley ya da Viola-Jones tamima algoritmalarindan herhangi biri ile imge
dizisindeki ilk imge iizerinde yeri tespit edilen yiiziin, YASM yaklagimi uygulanarak
sekli modellenerek Oznitelikleri ortaya cikarilir. YASM yontemi sonucunda 68

noktadan olusan yiiz modeli elde edilir. (Bakimz Sekil 5.1)

Sekil 5.1 : YASM sonucu elde edilen 68 nirengi noktasi ile yiiz modeli

Bu calismada YASM sonucu kullanilarak goz, kas, agiz, c¢ene ve burun
Ozniteliklerini belirten toplam 56 nirengi noktast kullanilmistir. Gozler 4’er, kaslar
6’sar, burun 9, ag1z 12 ve cene 15 nirengi noktasi ile belirlenmistir. (Bakimiz Sekil

5.2)
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Sekil 5.2 : Yiiz 6zniteliklerini belirten nirengi noktalar

Yiiz Ozniteliklerini belirleyen nirengi noktalar1 imge dizisi boyunca Lucas-Kanade
Optik Akig ve Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi yontemleri kullanilarak takip
edilir. Her bir nokta 53x53 boyutunda bir akig-penceresinin orta noktasidir. 53x53
boyutundaki pencereler takip edilerek her bir nokta icin hareket vektorleri

olusturulur.

Yiiz temel bilesenleri ifade olusumu esnasinda sekil ve konum degisimleri ile ifade
tirii hakkinda ipuclan verirler. Bu hareketler kisiden kisiye ve kisinin kendi
hareketleri icinde bile farklilik gostermesine karsin ifadelere gore bir genelleme

yapmak miimkiindiir.

Sekil 5.2°de yer alan 56 farkli nirengi noktasi yardimiyla yiiz ifade analizlerinde
kullanilacak agiz, cehre, goz, kas ve burun olmak iizere toplam 5 farkli temel yiiz
bileseni tespit edilmistir. Bu bilesenlerin her biri Sekil 5.3’de gosterildigi gibi kapali

birer ¢evrim olusturur.
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b} Buran {c) Gdr () Kag (el Cehre

Sekil 5.3 : 5 temel yiiz bileseni

5 temel yiiz bileseni ¢alisma sirasinda kullanilan 6 farkli yiiz ifadesi baglaminda
degerlendirildiginde, bu bilesenlerin her birinin imge dizileri boyunca farkl sekil ve

konum hareketlerinde karakteristiksel degisiklikler gosterdigi gozlenmistir.

5.1 Yiiz ifade Degisimi Analizi

Insan yiiziinde ifade degisikligi iki farkli yaklagim ile analiz edilebilir. Bunlardan
birincisi, 5 temel yiiz bileseninin 6 farkli yiiz ifadesinde gosterdigi sekil degisimi
iken ikincisi 5 temel yiiz bilesenin 6 farkl yiiz ifadelerinde birbirlerine gére nasil bir

konum degisimi gosterdikleridir.

Temel yiiz bilesenlerinin farkli yiiz ifadelerinde gosterdikleri sekil degisimleri

asagidaki gibi ifade edilebilir.

Agiz, bazi ifadelerde ilk sekline gore siddetli bir degisiklik gosterirken bazi
ifadelerde hafif degisiklikler gosterir. Mutluluk durumunda, sol ve sagdan iki yana
acilarak genis bir elips halini alir. Elipsin boyutu giilme siddetine gore degisir.
Giilimseme esnasinda hafif bir aralik olusurken, kahkaha atma durumunda genis bir
acilma yasamr. Uziilme durumunda alt dudak yukariya dogru hareket ederken, iis
dudak kenarlar asagiya yonelir ve agiz hilale yakin bir gekil alir. Sasirma esnasinda
alt dudak asagiya dogru hareket eder ve agiz genis bir elips olusturur. Giilmeden
farkl olarak sol ve sag kenarlar acilmadigi icin y-ekseni boyunca genisleyen bir elips
olusur. Kizginlik durumunda sol ve sag yandan dudak kenarlar1 ice ve yukariya
dogru hareket eder, agiz genisligi azalir. Tiksinme durumunda agiz seklinde ¢ok
siddetli bir degisim yasanmaz. Korku aninda ise agiz, sol ve sagdan yanlara dogru
acilirken sol alt ve sag alttan da asagiya dogru yonelir. Korku aninda da sasirma ve
giilme durumlarindaki gibi agiz sekli genisler. Ancak genislik siddeti sasirma ve
giilmeye oranla daha azdir. Ayrica giilme aninda yukariya yonelerek genislerken,

korku aninda asagiya dogru yonelme vardir. Mutluluk, sasirma ve korku esnasinda
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agiz sekli genislerken; kizgmnlik, iiziilme esnasinda daralir. Tiksinme de ise c¢ok
belirgin bir sekil degisimi gozlemlenmez. Sekil 5.4, 6 farkli ifade esnasinda agiz
sekil degisimlerini gostermektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4:

kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.

Sekil 5.4 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde agiz sekil degisimi

Sol kulak yanindan c¢ene alt noktasi, sag kulak yani ve kaglarla tamamlanan alan yiiz
cehresini olusturur. Baz1 ifadelerde siddetli bir degisim yasanirken bazilarinda ¢ehre
yerine i¢ bilesenlerde degisimler yasanir. Mutluluk asamasinda ¢ehrede cok biiyiik
bir degisiklik gozlemlenmez. Sol ve sag dudak kiyilarindan yanlara dogru hafif bir
esneme goriiliir. Uziintii ifadesinde kaslar asagiya alt cene ise yukariya dogru hareket
eder. Bu hareket neticesinde cehre ilk pozisyonuna gore kiiciiliir. Sasirma esnasinda
iiztintiiniin aksine kaslar yukar1 ¢cene asagiya dogru yonelir. Cehre y ekseni boyunca
genisleyerek elips seklini alir. Kizgmlik ifadesinde de iiziintli ifadesine benzer
sekilde kaslar asagiya dogru yonelir. Ayrica kaslar birbirlerine dogru da hareket
ederler. Cene {iiziintilye nazaran daha az hareketlidir. Cehre kaslarin ice yonelmesi
sebebiyle kiiciiliir. Tiksinme ifadesinde mutluluga benzer sekilde yiizde siddetli bir
degisim gozlemlenmez. Kaglar gozlere ve burun bitis noktasina dogru yonelir ve
cehrede hafif bir daralma goriiliir. Korku ifadesinde kaslar yukariya, dudaklar sol,

sag ve asagiya yonelir. Ancak sasirma ifadesindeki kadar siddetli bir hareket yoktur.
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Cehre az miktarda genisler. Mutluluk ve tiksinme esnasinda ¢ehrede belirgin bir
degisiklik yasanmazken; sasirma ve korkuda genisler, iiziintii ve kizginlik esnasinda
daralir. Sekil 5.5 cehrenin 6 temel ifade boyunca degisimini gostermektedir. Sekilde;
1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini

gostermektedir.

Sekil 5.5 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde ¢ehre sekil degisimi
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Kagslar yapilan itibariyle sekil olarak cok belirgin degisiklik gosteremezler. Daralip
genisleyerek az miktarda degisiklikler gosterirler. Mutluluk ifadesinde ¢ok belirgin
bir sekil degisimi goriilmez. Uziintii ifadesinde asag1 dogru yonelip goz kapaklarina
yaslanarak ilk hallerine gore incelirler. Kizginlik ifadesinde kaslar birbirine ve
gozlere yaklasarak ilk hallerine gore daralirlar. Tiksinme esnasinda buruna bakan kas
uclart birbirine yaklasarak sikigik bir hal alirlar. Sasirma esnasinda kas yukariya
kalkarken esneme yaparak ilk haline gore genisler. Korku ifadesinde ise kaslar
gozlere yaklasirken, buruna bakan kas uclan yukariya dogru yonelir. 6 temel yiiz
ifadesinde kas sekil degisimi Sekil 5.6 ‘de 6rneklenmistir. Sekilde; 1: mutluluk, 2:

tiziinti, 3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.

Sekil 5.6 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde kas sekil degisimi

Gozlerde kagslar gibi yapr itibariyle siddetli sekil farklar1 gosteremezler. Her ikisinde
de degisim cok kiiciik boyutlardadir. Mutluluk esnasinda g6z belirgin bir degisiklik
gostermez. Utziintii ifadesinde goz y ekseni boyunca daralarak ilk haline gore
kiigiiliir. Kizginlik asamasinda da iiziintiidekine benzer sekilde y ekseni boyunca
daralir. Ancak iiziintii ifadesine gore daha siddetli bir degisim vardir. Tiksinme
ifadesinde de y ekseni boyunca daralma goriiliir. Sasirma ifadesinde goz acgilarak
bitylir. Korku ifadesinde de goz acilir ve sekli genisler. Korku ifadesi sasirma ile
benzerlik gostermekle birlikte siddetleri farklidir. Sekil 5.7, 6 farkli yiiz ifadesinde
g6z sekil degisimini gostermektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4:

kizginlik, 5: tiksinme, 6: sagirma ifadesini gostermektedir.
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Sekil 5.7 : imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde goz sekil degisimi

5 temel yiiz bilesenlerinden sonuncusu olan burun da 6 farkli yiiz ifadesinde farkli
sekil degisimleri gosterir. Mutluluk ifadesinde burun delikleri cevresindeki alt
noktalarindan sola ve sag genisler. Uziintii ifadesinde burun seklinde belirgin bir
farklilik gozlemlenmez. Kizginlik ifadesinde burun deliklerinden yanlara dogru
burun agilir ancak siddeti mutluluk kadar degildir. Tiksinme ifadesinde burun goz
uclarina dogru sikisarak daralir. Sasirma ifadesinde burun yukariya dogru hareket
ederken seklinde belirgin bir farklilik gozlenmez. Korku ifadesinde de kizginlik ve
mutluluk ifadelerine benzer sekilde burun deliklerinden yanlara dogru genisleme
goriiliir. Ancak siddetleri birbirlerinden farklidir. Sekil 5.8, 6 farkl yiiz ifadesinde
burun sekil degisimini gostermektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4:

kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.
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Sekil 5.8 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde burun sekil degisimi

Ifade degisikligi analizinde kullanilan ikinci yaklasim 5 temel yiiz bilesenin farkli
yiiz ifadelerinde birbirlerine gore nasil bir konum degisimi gosterdigidir. Yukarida
ifade edilen birinci yaklagim icerisinde de goriilebilecegi gibi baz1 yiiz bilesenleri
bazi ifadelerde birbirlerine benzer sekil degisikligi gozlemlenmezken bazi
durumlarda belirgin farkliliklar goriilmektedir. Bu durumun meydana getirdigi
eksikligi gidermenin ¢Oziimii ise yiiz bilesenlerinin birbirlerine gore gosterdikleri
konum degisimlerinin incelenmesidir. Temel yiiz bilesenlerinin farkli ifadelerdeki

bagil pozisyon degisikleri Sekil 5.9°de bir arada gosterilmektedir [43].
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(e} Kezennlik (&) tiksinme {0 korky

Sekil 5.9 : 6 temel yiiz ifadesinde yiiz temel bilesenlerinin hareket yonleri

Yiiz bilesenlerinden kas, gz, agiz ve buruna iliskin olarak meydana gelen bagil

pozisyon degisiklikleri 6 farkli ifade bazinda su sekilde incelenebilir.

Kaglar arasindaki x ve y dogrultusundaki mesafe, farkli 6 temel yiiz ifadesi
baglaminda degisiklik gosterir. Mutluluk ve {iziintii ifadelerinde kas pozisyonlari
degisirken birbirlerine gore olan konumlarinda belirgin bir farklilik olmaz. Kizginlik,
tiksinme ve korku ifadesinde kaglar birbirlerine dogru yonelerek yaklagirlar.
Siddetleri her ii¢ ifade i¢in farklilik goOsterir. Sasirma esnasinda kaslar yukari
kalkarak birbirlerinden uzaklasirlar. 6 temel yiiz ifadesinde kaglar arasi mesafe
degisimi Sekil 5.10 ‘da gosterilmektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: {iziintii, 3: korku,

4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.
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Sekil 5.10 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde kaslar aras1 mesafe degisimi

Kas ve goz arasindaki mesafeler de 6 temel ifade de farklilik gosterir. Mutluluk
ifadesinde kas ve goz arasi mesafede belirgin bir farkliik gozlemlenmez. Uziintii
esnasinda goz asagr dogru hareket eder ve aradaki mesafe genisler. Kizginlik,
tiksinme ve korku ifadelerinde kaslar gozlere yaslanir ve aradaki mesafe daralir.
Ancak siddetleri birbirlerinden farklidir. Sasirma esnasinda kaglar yukariya kalkar ve
mesafe genisler. Kas ve goz arast mesafe degisimi Sekil 5.11 ‘de gosterilmektedir.
Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma

ifadesini gostermektedir.
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Sekil 5.11 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde kas-goz aras1 mesafe
degisimi
Agiz ve burun arasindaki mesafede farkli ifadelerde farkli degisimler gosterir.
Mutluluk, iiziintii, kizginlik ve tiksinme ifadelerinde agiz yukariya dogru hareket
eder ve mesafe daralir. Korku esnasinda agiz ve burun arasindaki mesafede cok
belirgin bir farklilik gozlemlenmez. Sasirma ifadesinde ise agiz asagiya dogru
hareket eder ve mesafe genisler. Agiz ve burun arasindaki mesafe degisimleri Sekil
5.12 ‘de gosterilmektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iziinti, 3: korku, 4: kizginlik, 5:

tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.



Sekil 5.12 : Imge dizisi boyunca 6 temel yiiz ifadesinde agiz-burun aras1 mesafe
degisimi

5.2 Yiiz Bilesenleri Sekil ve Konum Degisiminin Belirlenmesi

Yiiz ifade analizini Ozetleyen iki yaklasim da goze alindiginda goriilmektedir ki;
yiizde ifade olusumunda 5 temel yiiz bileseninin sekil degisimlerinin yan1 sira mutlak
ve bagil pozisyon degisimleri de yiiz ifade analizi sisteminin temelini

olusturmaktadir. Bagil ve mutlak pozisyon degisimleri tespiti icin 7 kapali ¢cevrimin
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agirlik merkezi goz Oniine alinmus, sekil degisimleri icin ise ¢evrim {izerindeki
noktalarin agirlik merkezine gore standart sapma degisimleri incelenmistir. Bu
sayede noktalarin tek tek takibi ile elde edilen verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmas,

Oznitelik vektorii olusturulmustur.

Agirlik merkezi, bir cismi olusturan her bir molekiile etki eden yercekimi
kuvvetlerinin bileskesidir. Agirlik merkezi hesabinda, homojen yapili ve simetrik
cisimlerde simetri eksenlerinin kesisme noktast kullanilir. Basit geometrik sekillere
boliinebilen cisimlerde cizim yolu ile kolaylikla agirlik merkezi hesaplanabilir. Parca
sayist n olan, homojen diizlemsel bir cisimde X-Y eksenleri dogrultusunda agirlik

merkezi hesabinda esitlik 5.1 kullanilir.

iFi'xi Zn:Fi'yi
— 1 =—1
Y KW

Esitlik 5.1°de; F; cismi olusturan her bir par¢anin alani, x; parcanin x koordinati, y;

X, (5.1

parcanin y koordinatidir.

Bu calismada, Sekil 5.3’te gosterilen her biri es agirlikta olan nirengi noktalarindan
olusan kapali c¢evrimlerin agirlik merkezleri esitlik 5.1  kullamlarak
hesaplanmaktadir. Sekil 5.13 goz bilesenini olusturan nirengi noktalarina ait
koordinat diizlemini ve agirlik merkezini gostermektedir. Benzer sekilde her bir yiiz

bileseni icin hesaplamalar yapilir.

Sekil 5.13 : Gozii olusturan nirengi noktalarinin koordinatlan ve agirlik merkezleri

Standart sapma, olasilik kuram1 ve istatistik bilim dallarinda, bir ana kiitle veya bir
orneklem veya bir olasilik dagilimi veya bir rassal degisken icin veri degerlerinin

yayilimimin Ozetlenmesidir. Standart sapma, dagilimin yayginligim 6l¢mek igin
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kullanilan en onemli oOlciidiir. Dagilimdaki her bir degerin ortalamaya gore ne
uzaklikta oldugunu, bir bagka ifadeyle dagilimin ne yayginlikta oldugunu gosterir.
Standart sapma biiyiidiikce dagilimi olusturan elemanlar birbirlerinden uzaklagirken,
kiiciildiikce yaklasirlar. Dagilimi olusturan elemanlar birbirlerinin tipatip ayni ise
standart sapma degeri sifirdir. Standart sapma veri degerlerinin ortalamadan
farklarinin  karelerinin toplaminin ortalamasinin  karekokiidiir, yani verilerin
ortalamadan sapmalarinin kareler ortalamasinin karekokii olarak tanimlanir. Standart
sapma hesaplamasinda esitlik 5.2 kullanilir. Denklemdeki N dagilimdaki eleman

sayisl, X; her bir elemanin degeri, X ise elemanlarin ortalamalaridir.

o= /%g(x,. _xy (5.2)

Calismamizda, 7 temel yiiz bilesenini olusturan nirengi noktalarinin agirlik
merkezinden ne kadar uzakta olduklar agirlik merkezi koordinatlarina gore standart
sapma degisimleri ile takip edilmektedir. X ve Y yOniinde ayr1 ayr1 olmak iizere, her
bir nirengi noktasinin X yoniindeki ve Y yoOniindeki koordinatlarimin, agirlik
merkezinin X ve Y koordinatlarina gore imge dizisindeki her bir imgede nasil bir
dagilim gosterdikleri incelenir. Ilk halini gore genisleyen sekillerde X ve Y

yoniindeki standart sapma degerleri bilyiirken, daralan sekillerde kiiciiliir.

Agirlik merkezi ve standart sapma yaklagimi kullanmilarak Geri Yayilim Yapay Sinir
Aglarina aktarilacak 36 elemanli 6znitelik vektorleri olusturulur. Imge dizisi boyunca
nirengi noktalar1 yardimiyla takip edilen agiz, burun, kas, goz ve cehre 6znitelikleri
icin her bir imgede agirlik merkezi koordinatlar1 X-Y degerleri ve agirlik merkezine
gore her bir noktanin X-Y yoniindeki standart sapma degerleri kaydedilir. Imge
dizileri tamamlandiginda her bir Oznitelik icin agirlik merkezi koordinatlart ve
standart sapma degerleri farki maksimum olan ikililer tespit edilip degisim miktarlar
belirlenir. Agiz, kaslar, gozler, burun ve c¢ehreden olusan 7 eleman icin agirlik
merkezi X-Y yOniindeki degisimler ve standart sapma X-Y yOniindeki degisimlerden
olusan 28 elemanl degisim vektorii elde edilir. Ayrica, ifade olusumunda etkili olan
kas-kas mesafesi, kaslar ve gozler arast mesafe ve agiz-burun mesafesi degisimleri
maksimum degeri, agirlhik merkezleri X-Y koordinatlar1 farki ile bulunarak 8
elemanli degisim vektorii elde edilir. Bu iki degisim vektorleri birlestirilerek

siniflandiriciya gonderilecek 36 elemanli 6znitelik vektorii olusturulmus olur.
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6. SINIFLANDIRMA

Agirlik merkezi ve standart sapma yaklasimi ile hazirlanan 6znitelik vektorleri Geri
Yayilim yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilir. Bu béliimde yapay sinir aglart
detaylar ve caligmada kullanilan Geri Yayilim yapay sinir aglar1 anlatilmistir. Geri
Yayilim yapay sinir aglarn ile elde edilen sonuglar Deneysel Sonuglar boliimiinde yer

almaktadir.

6.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki sinirlerin caligmasi temel alarak
bilgisayarlara 6grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekleri kazandirmay1
amaclayan bilgi islem teknolojisidir. Yapay Zeka tekniklerinden biri olan YSA,

arastirmacilarin yogun ilgi gosterdikleri bir aragtirma ve kullanim alanidir.

Yapay Zek4, insanin diigiinme yapisini anlayarak benzeri bir sistemi bilgisayarlarla
gerceklestirmek; bir baska ifadeyle diislinebilen programlanmis bilgisayarlar
gelistirmeye calismaktir. Insan zekdsina oOzgii bilgi edinme, algilama, gorme,
diisiinme ve karar verme yetenekleri ile donatilmis bilgisayarlar gelistirmek temel
amaclardandir. Insan beyninin fonksiyonlarii modellemek, insanin zihinsel
yeteneklerini, bilgi edinme, 6grenme ve bulus yapmada uyguladiklar strateji ve
metotlart taklit ederek bicimsel bir hale getirmek yapay zekadnin calisma
alanlarindandir. Gelecek hedefleri arasinda Ogrenebilen ve insan zekasindan
bagimsiz olarak geligebilecek sistemler gelistirmek vardir. Bu sayede, insanlara
evreni ve dogay1 anlama girisimlerinde yardimci olacak insanlardan daha zeki insan
oOtesi sistemler gelistirmek bir hayal olmaktan ¢ikacaktir. Yapay sinir aglari, uzman
sistemler, bulanik mantik, sezgisel algoritmalar yapay zekada kullanilan tekniklerden

bazilaridir.

Yapay sinir aglarinin bu béliimde temel ve teorik 6zellikleri incelenecektir. Yapay
sinir aglarinin tanimi ve tarihsel gelisimi, kullanim alanlari, avantajlarni ve
dezavantajlari, mimarisi ve temel elemanlari, yapilarina gore siniflari, egitilmesi ve

tez caligmasinda kullanilan Geri Yayilim algoritmasi anlatilacaktir.
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6.1.1 YSA tanim ve tarihsel gelisimi

Yapay sinir aglari, her hangi bir yardim almadan otomatik olarak insan beyninin
ozelliklerinden olan ©6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yeteneklerini gerceklestirmek icin gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglarinin islevini anlatan bir baska tanim Caudill
[44] tarafindan su sekilde yapilmistir. “Yapay sinir aglan birbirleriyle baglantili basit
elemanlar yardimiyla disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturan ve
boylelikle bilgi isleyen bilgi islem sistemidir.” [45]. Haykin [46] tarafindan daha
kapsamli ve kabul géren bir tanim yapilmistir. “Bir sinir agi, deneyimsel bilgileri
biriktirmeye egilimli, biriktirilen bilgilerin kullanilmasin1 saglayacak yogun paralel
dagitilmis islemcilerden olusan, basit islem birimlerinin bir araya geldigi yapidir. Bu
yap1 beynin iki 6zelligi ile benzerlik gostermektedir. Birincisi; cevreden gozlemlenen
bilgi ag tarafindan 6grenme siireci icin toplamr. Ikincisi ise cevreden toplanan
bilgileri biriktirmek i¢in noronlar arasindaki sinaptik agirliklar olarak da bilinen

baglant1 giicleri kullanilir.” [47].

Geleneksek programlama yontemleri ile insan zekasinin sahip oldugu yetenekleri
gerceklestirmek oldukca zordur hatta bazi durumlar icin miimkiin degildir [48]. Bu
dogrultuda, yapay sinir aglarinin, bilgi isleme ile ilgilenen, programlanmasi ¢ok zor
ve belki miimkiin olmayan durumlar i¢in gelistirilmis bir bilgisayar bilim dali oldugu
sOylenebilir. YSA’lar bilgi edinme safhasinda olaylarin Orneklerine bakmakta,
ornekler igerisinden ilgili olay hakkinda genellemeler yaparak 6grenmekte ve daha
sonra hi¢ gormedigi Ornekler {iizerinde Ogrendigi bilgileri kullanarak tahmin

yiirtitmekte ve karar vermektedir.

Beynin iistiin 6zelliklerini kopyalamak isteyen bilim adamlari, beynin norofiziksel
yapisindan esinlenmis ve bu yapiyr matematiksel model olarak ifade etmeye
caligmiglardir. Beynin matematiksel olarak modellenmesinde fiziksel ozellikleri
modelleyerek baslanmasi gerektigini diisiinerek, diisiinme, algilama, Ogrenme
yeteneklerini gerceklestiren biyolojik sinir hiicrelerini ve bu hiicrelerin bir araya
gelmesiyle olusan ag yapisini ornek almislardir. Biyolojik sinir hiicresine karsilik
yapay sinir hiicresi tanimlamiglar ve bu yapay sinir hiicrelerinin tipki biyolojik
yapida oldugu gibi birbirlerine bilgi aktararak ve paralel calismasim saglayarak

yapay sinir aglarin olusturmuslardir.
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20. yiizyilin ilk yarisinda baslayan YSA ile ilgili caligmalar giiniimiize kadar hizini
kaybetmeden devam etmistir. Yapilan ¢alismalar1 1970 6ncesi ve sonrasi olarak iki
parcaya ayirmak dogru olacaktir. 1960’larin sonlarina dogru YSA’daki eksiklikleri
anlatan calisma sebebiyle arastirmacilar bir siire ara vermis ancak 1970’lerle birlikte

tekrar hiz kazanmastir.

Yapay sinir aglarinin temelleri 1940’larda calismaya baslayan W.S. McCulloch ve
W.A. Pitts tarafindan 1943 yilinda yaymlanan makale ile atilmistir. Sinir hekimi olan
McCulloch ve matematikci Pitts, insan beyninin hesaplama yetenegini baz alarak
elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir. Sinirlerin ¢aligmas1 ve
davranis 6zelliklerine deginen "Cybernetics" adli kitabinda deginen Wiener (1948)’in
ardindan Hebb (1949) 6grenme ile ilgili temel teoriyi "Organization of Behavior"
adli kitabinda aciklamistir. Hebb Ogrenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglari
modelinde temel olusturan Hebb Kurali’mi ortaya atmis, sinir aglar degistirildiginde
Ogrenilebilecegini savunmustur. 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark ag
icerisinde uyarilara tepki veren ve adapte olabilen sistemler gelistirilmistir.
Perseptron 1957°de Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Beynin iglevlerini
modellemek i¢in ortaya atilan perseptron, tek katmanli ve tek c¢ikisa sahip olan
egitilebilen bir ag modelidir. Perseptron gelistirilmesiyle YSA ile ilgili yapilan
calismalar hiz kazanmistir. Bernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan 1959
yilinda Rosenblatt'in Perseptron’u 6grenme algoritmasi gelistirilerek Uyarlamali
Dogrusal Noron (Adaptive Linear Neuron) gelistirilmis ve miithendislik uygulamalart
icin baslangic kabul edilmistir. Bu model uzun mesafe telefon hatlarindaki
giiriiltiileri ve yankilar1 yok eden uyarlamali filtre olarak kullamilmistir. Gergek
diinya problemlerine uygulanan ilk YSA olan bu yontem giiniimiizde de ayn1 amacla
kullanilmaktadir. 1960’larin sonlarina dogru Minsky ve Pappert tarafindan yazilan
“Perceptrons” adl1 kitap nedeniyle calismalar bir siire durma noktasina gelmistir. Bu
calismada YSA’larin dogrusal olmayan problemleri ¢dzemedigi XOR problemi ile
ispatlanmistir. Bu arada Anderson, Amari, Cooper, Kohonen ve Hopfield gibi bilim
adamlar1 ¢alismalarim siirdiirmiislerdir. 1972’de Kohonen ve Anderson tarafindan
yaymlanan iliskisel bellek ile ilgili benzer ¢aligmalar yaymlamislardir. Daha sonraki
yillarda Kohonen (1982) Kendi Kendine Ogrenme Nitelik Haritalari(Self Organizing
Feature Maps, SOM) yontemini yayinlamistir. 1960’larin sonlarina dogru Adaptif

Rezonans Teorisi (ART), Grosberg Carpenter tarafindan yaymlanmistir. 1970’lerin
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sonlaria dogru model sekil ve Oriintii tanimada kullanim amaclanarak Fukushima
tarafindan ~ Neocognition  gelistirilmistir. ~ Hopfield 1982-1984  yillarinda
gerceklestirdigi ¢aligmalar ile YSA’larin genellestirilebilecegi, zor problemlere
¢cOziim lretilebilecegini gostermistir. 1988 yilinda Broomhead ve Lowe ozellikle
filtreleme konusunda basarili sonuglar veren Radyal Tabanli Fonksiyonlar Modeli
(Radial Basis Functions-RBF) gelistirmislerdir. Daha sonra Spect (1991),
Probabilistik aglar (PNN) ve Genel Regresyon Aglarin1 (GRNN) ile bu aglarin daha
gelismis seklini gelistirmistir. Gliniimiize kadar uzanan c¢alismalarla birlikte
YSA’larin yaygiligr oldukca artmis ve bu alanda yapilan arastirmalar yogunluk

kazanmustir [48].

6.1.2 YSA kullamim alanlar1

Insan beyin islevselligine benzer bir yap1 olusturan YSA’lar ¢oziimii giic ve karmasik
problemler i¢in ideal bir yontemdir. Giiniimiizde tiptan, savunma sanayisine, iiretim
optimizasyonundan ekonomik tahminlere kadar pek ¢ok alanda kullanilmaktadirlar.
Cok degiskenli problem uzayma sahip, giris degerlerinin ¢ok boyutlu, giiriiltiili,
karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek olan verilerden
olustugu, probleme iliskin degiskenler arasinda karmasik etkilesimin yer aldigi,
¢Oziime iliskin herhangi bir matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigi,
¢Oziim uzaymnin tespit edilemedigi ya da c¢ok sayida ¢oziim uzayr bulundugu

problemlerde YSA’lar uygun ¢dziim olustururlar.

Geligsmis aglar genel olarak muhtemel fonksiyon kestirimleri, siniflandirma,
modelleme, genelleme, tahmin, iligkilendirme veya oriintii eslestirme, zaman serileri
analizleri, sinyal filtreleme, veri sikistirma, oriintii tanima, dogrusal olmayan sinyal
isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon ve kontrol alanlarinda
yaygin olarak kullanmlmaktadirlar. YSA’lar gercek hayatta pek c¢ok sektorde

uygulama alan1 bulmustur. Bunlardan bazilarim su sekilde siralayabiliriz: [45,47]
Ariza Analizi ve Tespiti

Sistemin, cihazin ya da cihazdaki herhangi bir bilesenin basarili calisma seklini

O0grenen YSA’lar hata analizi ve tespitinde kullanilmaktadirlar.

48



Otomasyon ve Kontrol

Ucus simiilasyonlarn1 ve ucaklarda otomatik pilot uygulamalari, robot sistemlerinin
kontrolii, ulagim araclarinda otomatik yol bulma ve gosterme gibi alanlarda

kullanilmaktadir.
Tip Alaminda

ECG, EEG, MR gibi tibbi sinyallerin, ila¢ etkileri, kan analizi gibi uygulamalarda

kullanilmaktadir.
Haberlesme

Goriintii ve veri karsillastirma ve sikistirma, gercek zamanli konusma cevirileri,
giiriiltii filtreleme, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugu kontrolii ve anahtarlama

gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.
Giivenlik

Parmak izi, retina tanima, yiiz eslestirme, kredi kart1 hileleri saptama gibi alanlarda

kullanilir.

Savunma Sanayi
Otomatik silahlarin otomasyonu, hedef izleme, nesneleri ve goriintiileri izleme ve

tanima, giiriiltii onleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Bankaculik

Makroekonomik tahminler, biitce ve yatiim tahminleri Kredi uygulamalan
gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi miiracaat degerlendirilmesi gibi

uygulamalarda kullanilmaktadir.

Verilen ornekleri genisletmek miimkiindiir. Goriilldiigti tizere, YSA’lar giinliik
yasantimizda farkina varmadigimiz pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

6.1.3 YSA avantaj ve dezavantajlar:

Pek c¢ok bilim dalinda kullanilan ve insan beyin islevselligi modellenmesini
hedefleyen yapay sinir aglarnn geleneksel algoritmalar ile c¢oziilemeyen pek cok
probleme en uygun ¢oziimleri iiretmektedir. Baglica kullanim avantajlarini su sekilde

siralayabiliriz:
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Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarinin ¢ikis noktasini olusturan sinir hiicreleri dogrusal degildirler.
Farkli baglant1 sekilleri ve agirliklar ile birbirlerine baglanan yapay sinir hiicreleri
bu o6zellikleri sayesinde karmasik, dogrusal olmayan problemler icin ¢6ziim

tiretebilirler.

Ogrenebilirlik

Geleneksel algoritmalar ile c¢oziilen problemlerde karsilasilma ihtimali olan tiim
durumlar i¢in program yoluyla hesaplama yapilir. Program icerisinde tanimlanmayan
bir durum ile karsilasildiginda ¢6ziim iiretilemez. YSA’nin ise temel islevi bilgisayar
o0grenmesini saglamaktir. Egitim asamasinda verilen Ornekler ile YSA coziilecek
probleme gore 6gretilmis olur. Hiicreler arasi baglantilar ve baglantilarin agirliklar
egitim asamasinda probleme 6zel ayarlanir. Egitim asamasinda goriilen ornekler

dogrultusunda genelleme yapan YSA, goriilmeyen ornekler i¢cin de ¢oziim iiretir.
Uyarlanabilirlik

Egitim asamasindan sonra probleme Ozgii ayarlanmis YSA, problemdeki
degisikliklere gore kendini adapte edebilir. Problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir ya da degisimler devamli ise gercek zamanli olarak da egitime devam
edilebilir. Ayrica egitimden sonra karsilagilan Orneklerde eksik bilgi olmasi
durumunda da c¢ikt1 iiretilebilir. Burada performans kaybi eksik bilginin 6nem

derecesine gore degisir.
Paralellik

Ag1 olusturan yapay sinirler paralel calisarak hiz ve giivenilirlik kazandirir. Agi
olusturan sinirlerin her biri ayr1 ayr1 paralel ¢alistirlldig1 i¢in herhangi birindeki bir

hata ya da yavaslik sistemin tamamini ¢ok az seviyede etkiler.
Hata Toleransi

Ag, eksik bilgilerle ¢alisabilmesi ve paralel yapisi sayesinde yiiksek hata toleransina
sahiptir. Paralel yapis1 sayesinde egitilmis bir YSA’nin bazi baglantilarinin hatta bazi
hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi agdaki dogru bilgi iiretimini Onemli Olciide

etkilemez.

50



Yerel Bilgi Isleme

Agdaki her bir islem birimi problemin tamamu ile ilgilenmez. Problemdeki sorumlu
oldugu parcgayi isler. Her bir hiicre tek basina basit bir yapiya sahip olmasina karsin
bir araya geldiklerinde gorev paylasimi sayesinde ¢ok karmasik problemler

¢coziilmektedir.

YSA’larin temel birka¢ tanesi bahsedilen avantajlari yani sira dezavantajlart da

vardir.
Uygun ag yapisinin belirlenmesi

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. En uygun ag yapisini
tespit etmek icin deneyim ve deneme yanilma yontemleri kullanilir. Bu da problemin

¢Oziimiinde arastirmacty1 yavaslatir.
Agin parametre degerlerinin belirlenmesi

Ogrenme katsayisi, hiicre ve katman sayisi gibi parametrelerin belirlenmesinde
tanimlanmis bir kural yoktur. Ayrica her problem icin farkli bir yaklagim
gerekmektedir. Bu degerlerin belirlenmesinde de deneyim ve deneme yanilma

yontemleri kullanilir.
Ogrenilecek problemin aga gosterimi

Niimerik bilgiler ile ¢alisan YSA’larla problem c¢o6ziimiinde problemin niimerik
degerlere donustiiriilmesi gerekmektedir. Burada secilen yontem agin performansini

dogrudan etkiler. Bu noktada gelistiricinin yetenegi cok dnemlidir.

Ayrica yiiksek performanslt bir ag gelistirebilmek i¢in bol miktarda farkli 6zellikte

ornek ile egitmek gerekmektedir. Bu islem de olduk¢a yogun ve zaman alicidir.
6.1.4 YSA’nin yapisi: elemanlari ve mimarisi

6.1.5 Biyolojik sinir sistemi ve biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglari, insan beyni islevselligini saglayabilmek amaciyla, beyin
norofiziksel yapisi gerceklenerek olusturulmustur. Bu yilizden YSA’nin yapisin
anlamak icin Oncelikle biyolojik sinir sistemi yapisini anlamak gerekmektedir.
Merkezde siirekli olarak bilgileri toplayan, yorumlayip uygun kararlar iireten beynin
bulundugu ii¢ katmanli yap1 biyolojik sinir sistemini olusturur. Biyolojik sinir sistemi

elemanlarim en basit haliyle gosteren, Haykin (1999) tarafindan kullanilan diyagram
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Sekil 6.1‘de gosterilmistir [47]. Diyagramda gosterilen Sinir Agi, biyolojik sinir
sisteminin temelini olusturan beyindir. Beyne dis ortamdan bilgileri Alici Sinirler
(Receptors) elektriksel sinyallerle iletir. Beyin icerisinde islemden gegirilen

elektriksel sinyaller de Iletici Sinirler (Effectors) yardimiyla ilgili yerlere gonderilir.

Y

Uyar Alicilar sinir AgI T lleticller Cikii Sinyal
(Stimulus) (Receptors) {Neural Nef) (Effectors) (Response)

Sekil 6.1 : Sinir Sistemi Blok Diyagrami

Biyolojik sinir sisteminin temeli durumundaki beynin temel yapi taslar1 ise noron
olarak adlandirilan sinir hiicreleridir. Noronlar sinir sistemindeki temel islem

birimleridir. Sekil 6.2°de sematik diyagrami gosterilen tipik bir sinir hiicresi dentrit

Sekil 6.2 : Basit bir sinir hiicresi

(Dendrite), hiicre govdesi (Soma), akson (Axon) ve sinaps (Synapse) olmak {iizere

dort temel boliimden olusur.

Dentrit: Noron govdesi etrafinda uzun c¢alilara benzer bir goriiniime sahip olan

dentritler, hiicreye girdilerin alinmasindan gorevlidirler.

Hiicre Govdesi: Soma, nucleus adi verilen hiicre ¢ekirdegini barindiran gévdedir.
Hiicrenin yasamasim saglayan islevleri gerceklestirir. Dentritlere getirilen elektriksel
sinyaller c¢ekirdek icerisinden islendikten sonra akson iizerinden gecirilerek
elektriksel ¢ikti olusturulur. Ciktinin olusup olusmayacagi, olusacak ise elektriksel
yogunlugu hiicreye gelen tiim girdilerin toplam degeri tarafindan belirlenmektedir.
Hiicre govdesine gelen girdilerin agirlikli toplaminin  akson {izerinden ¢ikt1
olusturacak seviyesine “esik deger” adi verilmekte ve esik degere gelmis noron igin
“ateslendi (fired)” ifadesi kullanilmaktadir. Bu sekilde girdiler hiicre gévdesinde

degerlendirilerek ¢ikt1 olusturulur.
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Akson: Hiicre ¢iktilarinin gonderilmesinden sorumlu, hiicre gdvdesinin uzantisidir.
Her bir hiicre gdvdesinin tek bir uzantisi vardir. Ancak bu uzantidan ¢ikan ¢ok sayida

uzanti ve u¢larinda sinapstikler vardir.

Sinaps: Sinir hiicrelerindeki aksonlarin diger sinir hiicreleri ve/veya onlarin
dentritlerine baglanmasi saglayan yapilardir. Bu baglanti birimlerinin temel gorevi
aksondaki elektriksel iletiyi diger hiicrelere aktarmaktir. Noronlar arasinda
elektrokimyasal baglantiy1 saglamaktadirlar. Sinapslar baglandiklari1 dentrite bolgesel
olarak elektrik kuvvetini pozitif veya negatif yonde etkileyerek ndronun digerine

ulagsmasim saglarlar.

Sinir hiicresi c¢aligsmas1 esnasinda, diger sinir hiicrelerinden gelen -elektriksel
sinyalleri snapslar araciligiyla dentritlere iletilir. Sinapslar iletimle birlikte ayni
zamanda sinyallerin giiclendirilmesi ya da zayiflatilmasi isleminden de
sorumludurlar. Dentritlere ulasan sinyaller, dentritler tarafindan hiicre gévdesine
iletilir. Hiicre govdesi birbirlerini kuvvetlendirme ve zayiflatma etkilerine gore
topladig: sinyalleri igler. Sonugta sinyaller belirli bir esik degerini agmis ise aksona
iletilir. Aksona sinyal iletildiginde sinir aktif hale gelir, iletilmez ise pasif durumda
kalir. Sinyal akson uglarindaki sinapslar ile diger noronlara aktarilir. Insan beyninde
yaklagik 10 milyar néron ve 60 trilyon synaps bulundugu tahmin edilmektedir. Beyin
son derece kompleks, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Beynin néronlari
organize etme yetenegi boylece kesin hesaplamalan gerceklestirmesi (Oriintii tanima,
algilama gibi) bugiiniin gelismis sistemlerinden kat kat hizlidir. Bu nedenle insan
beyni; Ogrenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son
derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak

tanimlanabilir.

6.1.5.1 Yapay sinir hiicreleri ve yapay sinir sistemi

Yapay Sinir Aglari, beyinden esinlenerek olusturulmus benzer yapilara sahiptirler.
Beyin temel yapi taslar1 olan noronlar yapay sinir hiicreleri ile modellenmis ve
matematiksel sonug¢ cikarilmistir. Bu agsamada gz ardi edilmemesi gereken bir
nokta; giiniimiiz teknolojisi ile olusturulan sistemler beynin yogun baglantili, karigik
yapisina yakinsamaktan ¢ok uzak oldugudur. Yapay sinir hiicreleri beyindekilerle

kiyaslandiginda hala cok ilkel kalmaktadirlar. Ancak yapay sinir hiicreleri genel yap1
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olarak tutarhidirlar. Daha genel bir ifade ile; YSA’lar karisik, cok yonlii ve giiclii bir

organizma olan beynin sadece en temel elemanlarini kopyalamaya calismaktadir.

Yapay sinir hiicreleri en genel haliyle biyolojik noronlarda yer alan temel birimler
modellemeye calismaktadirlar. Yapay sinir ag1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan
ya da diger sinir hiicresinden alinan veriler yani girigler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve cikislar bulunmaktadir. Dis ortamdan alinan
veri agirhiklar araciligiyla sinir hiicresi ¢ekirdegine baglanir ve bu agirliklar ilgili
girigin etkisini belirler. Toplama fonksiyonu her bir girisi agirlig: ile carpar ve o an
cekirdege bagl tiim girisler i¢in bu ¢arpimlar toplar. Aktivasyon fonksiyonu islem
stiresince net ¢ikisini hesaplar ve bu islem ayn1 zamanda yapay sinir hiicresi ¢ikisini
verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir
fonksiyondur. Sekil 6.3 bir yapay sinir hiicresinin elemanlarim1 gostermektedir.
Sekilde goriilen b bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak

adlandirilir.

w1

Sekil 6.3 : Yapay Sinir Ag1 hiicresi
Yapay sinir hiicrelerinin matematiksel modeli ise su sekildedir:

O =f(WX+b) (6.1)

Esitlik 6.1°de gosterilen denklem ile sinir ag1 hiicresinin ¢ikisi hesaplanir. Buradaki
W agirliklar matrisi, X ise girdiler matrisidir. n giris sayist olmak {iizere; agirlik
matrisi ve girdiler matrisi esitlik 6.2 ve 6.3’te gosterildigi gibi ifade edilebilir.

W= wp,wz W3, ..., Wy (6.2)

X = X1, X2, X3, uny Xny (6.3)
(6.1) ile (6.2) ve (6.3) denklemlerini birlestirirsek;

net= ) W,x, +b (6.4)

i=1
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Bu durumda ag ¢ikis1 6.5 ve 6.6 esitlikleri ile ifade edilebilir.

o = f(net) (6.5)
0= f( wx, +b) 6.6)

Sekil 6.3’de de goriildiigii gibi basit bir yapay sinir hiicresi girdiler (x;,x2,X3,..Xp),
agirliklar (wy,wo,w3,..Wy), birlestirme fonksiyonu (3)), aktivasyon fonksiyonu (f) ve

cikt1 olmak iizere 5 bilesenden olusur.
Girdiler: Diger hiicrelerden ya da dis ortamdan hiicreye ulasan bilgilerdir.

Agirliklar: Hiicreye ulasan her bir bilginin bir agirhigi vardir. Bu agirliklar ilgili

girigin hiicre iizerindeki etkisini gosterir.

Birlestirme Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen bilgilerden net bilgiyi hesaplayan
fonksiyondur. Genellikle net girdi, girisler ile agirliklarin ¢arpimlarinin toplamidir.
Birlestirme fonksiyonu, bu basit carpimlarin toplamimna ek olarak, minimum,
maksimum, mod, carpim ya da ¢esitli normallestirme islemlerinden birisi olabilir.
Girdileri birlestirecek olan bu algoritma genellikle secilen a§ mimarisine gore
degisir. En yaygin birlestirme fonksiyonu olarak kullanilan carpimlarin toplami

isleminin matematiksel gosterimi esitlik 6.4 ile gosterilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Birlestirme fonksiyonu sonucunda elde edilen net veri
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek cikti elde edilir. Transfer fonksiyonu olarak
da adlandirilir. Genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da uyarlanabilir parametreli olarak segcilebilirler.
Hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi biiyiik 6lclide yapay sinir aginin
verilerine ve Ogretilmek istenen veri grubuna baghdir. Sigmoid ve Hiperbolik
Tanjant fonksiyonlarn yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlaridir. Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir hiicresinin ¢ikt1 degerini belirli
araliklarda smirlar. Yaygin olarak kullanilan cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 su

sekildedir:
¢ Esik ve Signum Aktivasyon Fonksiyonlar

Esik aktivasyon fonksiyonunda net deger sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan daha biiyiik
bir deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun -1 ile +1

arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
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aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiiciikse —1,
sifira esitse sifir degerini verir. Sekil 6.4 esik aktivasyon fonksiyonunu

gostermektedir.

Sekil 6.4 : Esik aktivasyon fonksiyonu
e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyon

Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi girisine esittir. f{x) = x seklinde ifade

edilir. Sekil 6.5 dogrusal aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

Sekil 6.5 : Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonunun dogrusal
olmamasindan dolay1 tiirevi alinabilmektedir bdylece geri yayillimli aglarda

kullanmak miimkiin olabilmektedir. Sekil 6.6sigmoid fonksiyonunu gostermektedir.

Sekil 6.6 : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
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Lojistik fonksiyonu,

f(x) = lojistik(x) = TL(-BX) (6.7)

seklinde ifade edilir. Buradaki £ egim sabiti olup genelde bir olarak se¢ilmektedir.

¢ Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da dogrusal olmayan tiirevi alinabilir bir
fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda cikis degerleri iireten bu fonksiyon lojistik

fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigii gibidir.

et —e*
f(x) = tanh(x) = ——— (6.8)
et +e "
Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bagka fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir aginda

hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak degismektedir.
Cikni: Aktivasyon fonksiyonundan gectikten sonra elde edilen deger ¢ikti degeridir.

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek ag yapist olustururlar. Yapay sinir
hiicrelerinin baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri ile yapay sinir aglan
olusmaktadir. Yapay sinir agi hiicrelerinin ayni dogrultuda bir araya gelmeleri ile
katmanlar olusur. Katmanlarin degisik sekillerde bir birleriyle baglanmalarn
sonucunda degisik ag mimarileri meydana gelir. YSA temel olarak iic katmandan

olusur. Bu katmanlar; Girdi, Ara ve Cikt1 katmanlaridir.

Girdi katmaninda her bir eleman dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer

ederler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme gerceklesmez.

Ara katman, gizli katman olarak da adlandirilir. Girdi katmanindan gelen bilgiler
islenerek cikti katmanina iletilir. Bir ag icerisinde birden fazla ara katman yer

alabilir.

Cikt1 katmaninda ise ara katmandan alman veriler islenerek sonuclar iiretilir. Uretilen

c¢ikt1 dig diinyaya iletilir. Sekil 6.7 basit bir yapay sinir ag1 modelini gostermektedir.
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Sekil 6.7 : Yapay Sinir Ag1 Modeli
6.1.6 YSA’larin siiflandirilmasi

YSA’lar mimarisi ve 0grenme yontemi yapis1 farkliliklarma gore cesitli gruplara

ayrilir.

6.1.6.1 YSA’larimin mimarisine gore simiflandirilmasi

Mimarisine gore YSA’lar ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere iki gruba
ayirabiliriz. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda islem adimlari girislerden ¢ikislara
dogrudur. Herhangi bir gecikme yasanmaz. Cikis degerleri Ogreticiden alinan,
istenen cikig degeriyle karsilastinlir, bir hata sinyali elde edilerek ag agirliklar

giincellenir. Sekil 6.8 ileri beslemeli YSA yapisint gostermektedir.

O[T fv) [T o

Sekil 6.8 : ileri Beslemeli Yap1

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi
cikista elde edilen sinyal ile giris kontrol edilir ve bir miktar gecikme s6z konusudur.
Geri beslemeli agda, cikislar girislere baglanarak ileri dogru beslenir Agin ¢ anindaki
cikist o(t) ise, t + A amindaki cikist ise o(r+ A)’dir. Buradaki A sabiti sembolik
anlamda gecikme siiresidir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 gosterimi kullanilarak

o(t+A4) soyle yazilabilir.

o(t+A) = f[W.o(t)] 6.9)
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bu formiil asagidaki sekilde ifade edilmektedir. Dikkat edilmesi gereken nokta
baslangic aninda x(¢)’ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baslangi¢c aninda o(0) = x(0)’ dir. Sekil

6.9 geri beslemeli yapay sinir ag1 modelini gostermektedir.

x(1) — f(w.x) I plt=A)

olt)

Gecikme "
i\.

Sekil 6.9 : Geri beslemeli yapay sinir aglar1 yapisi
6.1.6.2 YSA’larin 6grenme algoritmalarina gore simflandirilmasi

Genis bir aragtirma ge¢cmisine sahip YSA’lar icin giinlimiize kadar pek ¢ok 6grenme
algoritmasi1 gelistirilmistir. Bu 0Ogrenme algoritmalar1 temel olarak {i¢ grupta
toplanmaktadir. Egiticili 6grenme, egiticisiz 6grenme ve takviyeli Ogrenme

algoritmalart.

Egiticili (supervised) 6grenmede, egitim asamasinda her bir drnekleme igin gercek
cikig degerleri sisteme disaridan verilir. Arzu edilen cikis ile sinir ag cikist
arasindaki fark hatayr gosterir ve bu hata degerlerine gore sinir ag1 parametreleri
ayarlanir. Bu 0grenme modelinde giris ve ¢ikis Ornekleri kiimesi egitim kiimesi

olarak adlandirilir.

Egiticisiz 6grenmede, egiticili 6grenmedeki gibi 6rneklere ait gercek c¢ikis degerleri
bilinmemektedir. Bu yiizden kesin bir hata bilgisini agin davramisim1 degistirmekte
kullanmak miimkiin degildir. Girislerin verdigi cevaplar gozlemlenerek basariya

ulagilmaya calisilir.

Takviyeli 6grenmede ise, agin davranisinin uygun olup olmadigim belirten bir 6z
yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirhiklar ayarlanir. Gergek
zamanda Ogrenme yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir agi

egitilmektedir.

Ogrenme algoritmalarinda en popiiler olanlari Geri Yayilim Algoritmas1 ve

Levenberg-Marquardt algoritmasidir.

Geri Yayilim Aglar, Radyal Tabanli Fonksiyonlar, Hopfield, ve Kohenen gibi

yontemler genis YSA cesitleri yelpazesinde en c¢ok bilinen ve kullanilan aglar
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arasindadirlar. Bu aglar 6grenme algoritmasi olarak yaygin sekilde ileri beslemeli ve
geri yayllim algoritmasi ile egitilmektedirler. Calismamizda, Geri Yayilim Aglar

(GYA) kullanilmaktadr.

6.2 Geri Yayihm Yapay Sinir Ag:

Karmagik verilerin siniflandirilmasinda kullanilan etkin YSA modellerinden birisi
olan Geri Yayilim Aglari; 1970’li yillarda gelistirilmeye baslanmustir. Birbirlerinde
bagimsiz olarak birka¢ arastirmaci bu mimarinin gelismesine katki saglamistir.
Temel yapi Rumelhart ve arkadaslari [50] tarafindan olusturulmustur. GYA
giiniimiizde yaygin olarak kullanilan uygulamasi kolay ve etkin sonuglar veren bir
YSA modelidir. Cok farkli uygulama alanlarinda kullanilmakta ve dogrusal olmayan

problemlerde etkili sonuglar tiretmektedir.

GYA, yaymmma ve uyum gosterme ( Propagate - Adapt ) olmak iizere iki asamali bir
islem adimina sahiptir. Katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu c¢ok
katmanli, ileri beslemeli ve egiticili olarak egitilen ve cogunlukla Geri Yayilim
o0grenme kuralimin kullanildigr bir YSA modelidir. GYA ile ileri beslemeli agda
bulunan hata miktart gizli katmanda bulunan sinir hiicrelerine aktarilarak egitim
basarisinin arttirilmasi hedeflenir. Hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calismasindan dolayr geri yayilim ismini almistir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag
cikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklar1 yeniden
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bir geri yayilimli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikt1
olmak iizere 3 katman bulunmakla birlikte, problemin 6zelliklerine gore gizli katman

sayisini artirabilmek miimkiindiir.

GYA’larinin genel yapist Sekil 6.10°da gosterilmektedir. Sekilde girdi, ara ve ¢ikti
katmanlar1 olmak iizere ii¢ katmandan olusan bir geri yayilma ag yapisi
orneklenmektedir. Katmanlar icerisinde yer alan her bir daire yapay sinir hiicresini
gostermektedir. Girdi katmaninda 3, ara katmanda 2 ve c¢ikti katmaninda 3 yapay
sinir hiicresi bulunmaktadir. Girdiden ara katmana iletilen sinyaller “Agirliklar 17
agirliklan ile, ara katmandan ¢ikti katmanina ise “Agirliklar 2” agirliklar ile iletim

gerceklesmektedir [47].
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Girdi Dagenar

Sirdi Tabokos

Adinklar 1

Glzli Tabaka

Agriklar 2

Lt Tabakas)

Cikh Degerler

Sekil 6.10 : Geri Yayilim Aglar1 genel yapisi

Ag tlizerinde kalin oklar hatirlama asamasinda kullanilir. Egitim asamasinda ise hem
kalin hem de cizgili oklar kullanilir. Hatirlama asamasinda geri yayilim kullanilmaz.
Parker (1987) tarafindan da belirtildigi gibi, agin egitim siirecinde iki cesit sinyal
tanimlamak miimkiindiir: hata sinyalleri ve fonksiyon sinyalleri. Sekil 6.11 ‘da agin

kii¢iik bir boliimiinde bu sinyaller gosterilmistir [47].

......

—— Fonksiyon Sinyaller
------- Hata Sinyaller

Sekil 6.11 : Geri Yayilim Aglar egitim siireci sinyal yapisi

Fonksiyon sinyali, aga girdi katmanindan girip ara ve sonra ¢ikti katmanina ulasan
ileri dogru hareket eden sinyaldir. Bu sinyal ile agin ¢iktis1 icin gerekli fonksiyonlar

uygulanir. Hata sinyali ise, fonksiyon sinyalinin aksine cikti katmanindan ara

61



katmana ve oradan da girdi katmanina ulagir. Amag¢ hata miktarim1 azaltarak girdi

katmanina ulagmaktir.

GYA’larda kullanllan Geri Yayilim Algoritmas1 uygulamada en c¢ok kullanilan
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritmada hata, agirliklarin bir fonksiyonu olarak
goriiliir ve hatalarin kareleri ortalamasi dereceli azaltma (gradient descent) yaklasimi
kullanilarak minimize edilmeye calisilir. Egitim icin hazirlanan 6rnekler aga verilir,
her bir ornek icin ag cikis degeri ile gercek ¢ikis degeri karsilastirilir. Hata, bu iki
deger arasindaki farktir. Hata degeri aga geri besleme olarak tekrar verilir. Geri

Yayilim Algoritmasi ¢calismasini gosteren akis semast Sekil 6.12°de gosterilmistir.

Geri Yayilim Ogrenme algoritmasinda iki parametre 6nem kazanmaktadir. Bu
parametreler 6grenme katsayist () ve momentum (o) ‘dur. Bu yontemde i ve j islem

birimleri arasindaki baglant1 agirliklan degisimi (4w;(t)) esitlik 6.10 ile hesaplanir.

Aw, (t)=1 5j - X, +aAw, (1 =1) (6.10)

Ogrenme katsayisi (1) bir sonraki adimda agirliklarin hangi oranla degistirilecegini
gostermektedir. Yaygin olarak 0.01 ile 0,9 arasinda degisen degerler
kullanilmaktadir. Kiiciik degerler agin sonlanmasimi yavaslatmakta ancak dip
noktalara ulasmasin1 saglamaktadir. Yiiksek degerlerde ise sonuca daha hizli

ulasilmakla beraber hesaplamada biiyiik salimimlar meydana gelmektedir.

Momentum (o) parametresi agdaki salimmlar engellemeyi ve hata yiizeyindeki
bolgesel minimum noktalardan kacarak, daha dip noktalara ulagilmasini saglamak

icin kullanilir. Biiyiik 6l¢iide deneyim ve deneme ile uygun degere ulasilir.
0;: Ara ve cikti katmanindaki herhangi bir yapay sinir hiicresine ait hata faktorii

degeridir.

of
0. =—— (v —y.
1= Dner, y;" =y;) (6.11)

Esitlik 6.11 de yer alan yj(’) degeri j. yapay sinir hiicresine ait gergek cikistir. net;
ifadesi esitlik 6.11a ‘de gosterilmektedir.

net; = ijwﬁ (6.11a)
Ara katmanlarda gercek cikis degeri olmadigi icin hata faktorii esitlik (6.12) ile

gosterilmistir.
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of
o = w0, 6.12

J ane l’] Z 17 ( )
Cikis katindan itibaren hesaplanmaya baglayan hata faktorii biitiin katmanlardaki
yapay sinir hiicrelerinde hesaplanir. Ardindan esitlik 6.11 kullanilarak biitiin

baglantilar i¢in agirliklar giincellestirilir.

Baglanmg afwhldari raepels gag

'

Dgrenmerye bagla

}

Girig setitd giris katma urgla il

]

Islerici elemanlatiun Nzetinden gilast hesapla

Egim (Gradiznt) azaltna
iz aguliklan weniden
diizerle

kabul eddemes

hata?

kabul edilehilir

Test iglemine bagla

¥

Ogretme vevatest girlg setind yapay sinir agwun

girg katima nygula

Islemei elemanlanmn izerinden kst hesapla

¥

&g gergek qilkam

hasrir

Gitig set tamamlandi su?

Sekil 6.12 : Geri Yayilim Algoritmasi Akis Semast
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligsmada, sozsiiz iletisimin en etkili yontemi olan yiiz ifadelerini analiz edecek
sistem gerceklestirilmistir. Tasarlanan sistem, onden alinmis, imge dizileri iizerinde
calismaktadir. Giris imge dizilerinin dogal durumdan baslayarak ifadeli duruma
gececegi kabul edilmis, ayn1 anda tek bir ifade degeri ¢ikti olarak elde edilmistir.
Calismada, yiizdeki 6zniteliklerin ¢ikarimi icin Millborrow ve Nicolls [38] tarafindan
onerilen Yigilmis Aktif Sekil Model kullanilmigtir. YASM ile elde edilen yiiz
oznitelikleri Lucas-Kanade Optik Akis ve Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi
yontemleri  kullanilarak imge dizileri boyunca takip edilmistir [39,40].
Ozniteliklerden elde edilen 6znitelik vektorleri Geri yayilim yapay sinir aglar ile
siniflandirilmis ve 6 temel yiiz ifadesi islem ¢iktis1 olarak elde edilmistir. Calisma
Cohn-Kanade ve MMI veritabanlar1 kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.
Kullanilan veri tabam 6zellikleri boliim 2.1.1°de anlatilmistir. Gergeklestirilen her bir

adimda gozlemlenen sonuglar ve performanslar bu boliimde incelenmektedir.

7.1 Yiiz Oznitelik Cikarmm ve Takibi

7.1.1 Yiiz oznitelikleri cikarmm

Yiiz 6znitelik ¢ikarimi adiminda ASM yoOnteminin gelistirilmis hali olan Yigilmis
Aktif Sekil Model kullanmlmistir. YASM yoOnteminde; ASM yoOntemi bir dizi
yaklasim eklenerek yiliz 6znitelikleri tespit edece sekilde ozellestirilmistir. Sekil 7.1

ayn1 imgeye ait ASM ve YASM sonuglarim gostermektedir [38].
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Sekil 7.1 : (a) Klasik ASM yontemi ile elde edilen model. (b) STASM yontemi ile
elde edilen model

ASM yontemi ile elde edilen modelde Sekil 7.1’de goriildiigii gibi burun ¢evresi ve
gozde tam olarak yerlesmeyen model, YASM ile daha iyi yerlesmektedir. YASM
yonteminde AR yiiz veritabani, Biold yiliz veritaban1 ve Surrey Universitesi
XM2VTS veritabam kullanilarak egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir [S1-53].
YASM yonteminde uygulanan eklemeler adim adim incelendiginde her bir adimin

basarist Sekil 7.2°de goriilmektedir [38].
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Sekil 7.2 : YASM her bir yaklasimin performans degerleri
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Sekil 7.2°de gosterilen performans grafigi Biold yiiz veritabam igerisinden rastgele
secilen 200 imge ile yapilan ¢aligma sonucunu gostermektedir. Olgiim kistasi olarak
Millborrow ve Nicolls [38] tarafindan mel7 kullanilmigtir. Bu 8l¢iim yonteminde,
mel7 degeri Onerilen sekil tizerindeki 17 nokta ile bu noktalara kars1 gelen model
noktalar1 arasindaki 0©klit mesafesinin ortalamasinin géz bebekleri arasindaki
mesafeye boliinmesidir. Birden fazla imge olmasi durumunda imgelerin mel7
degerlerinin ortalamas1 aliir. Olciimde secilen imgeler gozliik, sakal, biyik, yiiz
ifadesi gibi 6zellik barindirmayan dogal yiizlerden olusmaktadir. Incelenen 5 model
I’den baglayarak birbirlerine eklenerek ilerlemektedir. Her bir model bir once
uygulanan yontemi icermekte ve ayrica baska yeni 6zellikler eklenmektedir. Her bir
modele eklenen ozellikleri su sekilde siralayabiliriz. 1 numara ile gosterilen 20
noktali model 1 boyutlu profilin kullanmldigi, 20 nirengi noktali modelden olusan
klasik ASM yontemidir. XM2VTS veri tabam ile egitilmis, testte de Biold veri
tabanindaki 20 nokta ile karsilastirilmistir. 2 numaradaki 68 noktalt model nokta
sayist 68’e cikaridlmis ASM yontemidir. XM2VTS veritabam1 kullanilmistir.
Grafikteki mel7 hesabinda 68 nokta icerisinden BiolD veritabani ile eslesen 17
tanesi hesaplamaya katilmistir. 3 numarada yer alan 2-Boyutlu Profil yonteminde
tanimlanan nirengi noktalarinda 2 boyutlu profil kullanilmistir. Profiller 13x13
boyutundaki nirengi noktalarini ¢evreleyen cercevelerden olusmaktadir. Ayrica 2-
Boyutlu Profil yonteminde baslangic sekli yiiz karesi ile birlikte gozlerinde
belirlendigi Rowley algoritmasi kullanilarak tespit edilmistir. Model olusturulmasi
asamasinda nirengi noktalar1 etrafina giiriiltii eklenmistir. 4 numarada yer alan
Yigilmis Model ile nokta sayis1 goz cevrelerine 16 daha eklenerek 86’ya ¢ikarilmistir.
Bu adimda ASM yontemi ardi arda iki kere uygulanmis, ilkinde elde edilen sekil
ikincide baslangi¢ sekli olarak kullanilmistir. Tlk adimda 1-boyutlu profil ile ASM
gerceklestirilmis, ikinci adimda 2-boyutlu profil kullanilmistir. 5 numarada yer alan
Kirpilmis Model ile 3 adim 6tedeki pikseller kovaryans matrisinde sifirlanarak yok
gbz ardi edilmistir. Grafikten goriilecegi iizere nirengi sayisi arttikca islem siiresi
artarken hata miktarn azalmistir. 1 numaradan 2 numaraya gecerken eklenen ekstra
nirengi noktalar1 basarityr 6nemli Olgiide arttirmistir. 2 numaradan 3 numaraya
gecerken eklenen 2 boyutlu profil, Rowley yiiz tanima algoritmasi ve diger ozellikler
basart oranint 6nemli Olciide arttirirken islem zamanini da Onemli miktarda

arttirmistir. 4 numarada eklenen iki kat ASM hatay1 azaltirken iglem siiresini onemli
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Olciide arttirir. 5 numarada uygulanan kovaryans matrislerindeki kirpma basarty1 cok

az etkilerken islem siiresi biiyiik dlciide azaltmistir.

YASM yontemi ile oOznitelik cikarimi asamasinda ASM’ye gonderilecek imge
icerisindeki yiiz Rowley ve Viola-Jones yiiz tanima algoritmalarmdan biri
kullanilarak bulunmaktadir. Rowley algoritmasinda yiiz ¢ergevesi ile birlikte gozler
de bulunmaktadir. Biold veritabanindaki resimler kullanilarak Rowley ve Viola-
Jones algoritmalarinin nirengi noktasi tespitindeki performanslari karsilastirildiginda
Rowley daha basarili sonuclar vermektedir. Sekil 7.3 karsilastirma grafigini
gostermektedir. Ancak Rowley algoritmasi gozliik, sakal, biyik, ifade gibi 6zellikleri
olmayan temiz ylizlerde basarilidir. Bu acidan karsilastirmada adaletsiz bir avantaji
vardir. Ayrica Rowley algoritmasi Viola-Jones’a oranla daha yavas calismaktadir.
Ornegin AR veritabaminda, 1.5 GHz Pentium hizinda bir bilgisayar ile Viola-Jones
algoritmasinin ortalama ¢alisma siiresi 120ms iken Rowley algoritmasinin calisma

siiresi 3600ms’dir [38].
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Sekil 7.3 : Rowley ve Viola-Jones algoritmalar1 karsilagtirma

Milborrow ve Nicolls (2008), YASM yontemini yiiz 6znitelik ¢ikarimi yontemini
ayni veri tabam ve aym basar1 Ol¢iim kistasini kullanmasi agisindan Kisith Yerel
Model (CLM - Constrained Local Model) ile kiyaslamislardir. CLM, AAM’in
gelistirilmis halidir. AAM’de kullanilan doku yapisi, yiiziin tamami yerine yiiz temel
oznitelikleri ¢evresine indirgenerek yerel doku bilgisi dikkate alinmistir. AAM’den

daha dogru ve saglam sonuglar vermektedir. CLM yontemi ile STASM
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karsilastirilmast Sekil 7.4’deki grafikte yer almaktadir. Sekilden de goriilecegi gibi
YASM daha basarili sonuglar vermektedir. Ancak YASM, CLM ‘e gore daha yavas
calisgmaktadir. CLM ile 410ms’de model bulunabilirken, YASM ile 440ms’de
bulunmaktadir [38].
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Sekil 7.4 : STASM ve CLLM yontemleri karsilastirilmasi
7.1.2 Yiiz oznitelikleri takibi

STASM ile elde edilen yiiz 6zniteliklerini imge dizileri boyunca tespit edebilmek
icin takip algoritmalar1 kullanilmistir. Model yerlestirme yontemi ile tiim imgelerde
Oznitelik aranmamis, daha hizli sonu¢ verebilecek takip algoritmalar1 tercih
edilmistir. Takip algoritmast olarak Lucas-Kanade Optik Akis ve Ortalama
Kaydirma Tabanli Obje Takibi kullamilmistir. Her iki algoritmada da tiim nirengi
noktalar1 53x53 akis penceresi kullamilarak takip edilmistir. Parlaklik degisimine
gore calisan Lucas-Kanade Optik Akis, renk dagilimini kullanan Ortalama Kaydirma
Tabanli Obje Takibi algoritmasindan daha iyi sonu¢ vermektedir. Ayrica Ortalama
Kayma ile Takip Algoritmasi, Lucas-Kanade Optik Akis algoritmasina gore 4 kat
yavas calismaktadir. Sekil 7.5Lucas-Kanade Optik Akis Algoritmasi, Sekil 7.6 ise
Ortalama Kaydirma Tabanli1 Obje Takibi ile takip edilen mutluluk ifadesine ait imge

dizisini gostermektedir.
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Sekil 7.5 : Mutluluk ifadesinde Lucas-Kanade Optik Akis kullanilarak takip edilen
imge dizisi

Sekil 7.6 : Mutluluk ifadesinde Ortalama Kaydirma Tabanli Obje Takibi kullanilarak
takip edilen imge dizisi

7.2 Oznitelik Vektorii Olusturma

Takip algoritmalari ile elde edilen her bir nirengi noktasina ait hareket vektorleri

agirlik merkezi ve standart sapma yaklasimi kullanilarak sadelestirilmis ve
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siniflandirma katmanina aktarilacak hale getirilmistir. Agiz, gozler, kaslar, cehre ve
burundan olusan 7 kapali alan temel yiiz bileseni kabul edilmis, imge dizisindeki her
bir imge iizerinde bu kapali alanlara ait agirlik merkezi x-y koordinatlari ve her
cevrim i¢in cevrimdeki her bir noktalarin agirlik merkezi koordinatlarina goére
standart sapma degerleri hesaplannmstir. Imge dizisinde her bir cevrim igin
maksimum agirlik merkezi degisimi ve standart sapma degisimi incelenmistir.
Ayrica kaglar, kas-g6z ve agiz burun aras1 mesafe degisimleri analiz edilmis ve
Oznitelik vektoriine eklenmistir. Yapilan incelemelerde temel yiiz bilesenlerinin
farkli ifadelerde degisik sekil ve pozisyon aldiklar1 gézlemlenmistir. Sekil 7.7 agiz
bolgesini cevreleyen nirengi noktalarinin standart sapma degisimlerini 6 temel
ifadede gosterilmektedir. Her bir ifade igin imge dizileri igerisinden degisimi
gosterecek sekilde araliklarla 4 imge gosterilmistir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: {iziintii,

3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.

Sekil 7.7 : Agiz bolgesinin imge dizisi boyunca standart sapma degisimi

Agiz ifade degisimi esnasinda hem sekil degisimi hem de konum degisimi olarak en
etkili bilesendir. Sekil 7.8 gozii cevreleyen 4 noktanin agirlik merkezlerine gore
standart sapmalarinin degisimini gostermektedir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3:
korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir. Olusturulan

oznitelik vektoriinde her iki goézden alinan veri yer almaktadir. Boylelikle bilgi
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giivenilirligi ve baz1 ifadelerde iki gozde olusabilecek farkli degisimin

gozlemlenmesi amaclanmaistir.

-

Sekil 7.8 : G6z bolgesinin imge dizisi boyunca standart sapma degisimi

Sekil 7.9 kasin 6 ifade boyunca standart sapma degisimini gostermektedir. Sekilde;
1: mutluluk, 2: #ziintii, 3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini
gostermektedir. Sekil olarak cok biiyilk degisiklik goOstermeyen kaslar,
konumlarindaki degisiklik ile ifade degisiminde ©nemli rol oynar. Oznitelik

vektoriinde her iki kas bilgisi de yer almaktadir.

Sekil 7.9 : Kas bolgesinin imge dizisi boyunca standart sapma degisimi

Sekil 7.10 burunun 6 temel ifadede standart sapma degisimini gostermektedir.

Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku, 4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma
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ifadesini gostermektedir. Giilme, korku ve tiksinmede belirgin degisiklikler gosteren

burun, iiziintii, sasirma ve kizginlik ifadelerinde daha hareketsiz kalmaktadir.

Sekil 7.10 : Burun bolgesinin imge dizisi boyunca standart sapma degisimi

Sekil 7.116 temel yiiz ifadesinde cehrenin degisimini gostermektedir. Kas iist
bolgelerinden baslayarak ceneyi cevreleyen bolgede meydana esneme ve sikismalar
da ifade degisiminde etken bir role sahiptir. Sekilde; 1: mutluluk, 2: iiziintii, 3: korku,

4: kizginlik, 5: tiksinme, 6: sasirma ifadesini gostermektedir.

Sekil 7.7°den Sekil 7.11°’e kadar olan sekillerde gosterilen her bir bilesen farklhi
ifadelerde farkli roller iistlenmektedir. Ayrica bir ifadenin olusumunda bu bilesenler

bilesimler halinde degisiklik gostermektedir.
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Sekil 7.11 : Cehre bolgesinin imge dizisi boyunca standart sapma degisimi

Yiiz temel bilesenlerinin standart sapma degisimlerini bir de grafik {izerinde
incelersek, Sekil 7.12 agiz, Sekil 7.14 burun ve Sekil 7.13¢ehre bolgelerinin X ve Y
dogrultularindaki standart sapma degisimlerini gostermektedir. Ayrica Sekil 7.15
agiz ile burun, Sekil 7.16 kas ile goz ve Sekil 7.17 iki kas arasindaki mesafelerin her

bir ifadedeki degisimlerini gostermektedir.

74



Afiz ¥ ¥ and Standart Zapma Dedigimi

Iiluthuluk
SagIna
Tiksinme
Korkn
Eazgmhk

Uziintii

pmaDDeQigimi
i

o
= O
1]
=
=
o
Yost
_1 L 1
a 5 10 15
imae Dizisi
(&)
Adiz ¥ Yoni Standart Sapma Dedigimi
25 . .
ITuthaluk
5| Sagnna
— Tiksirrne
E._,, Korkn
- Uzimti
E
&
0
=
= 05}
=
a:]
i
|:| L
0.5 : .
0 5 10 15
Imge Dizisi
(k)

Sekil 7.12 : Ag1z bolgesi nirengi noktalariin 6 temel ifadede agirlik merkezi
noktasina gore (a) X yoniindeki (b) Y yoniindeki standart sapma degisimi

Sekil 7.12°da goriildiigii gibi agiz 6 temel yiiz ifadesinde de birbirinden ayrilan,
belirin farkliliklar gostermektedir. Grafik, 15 imgeden olusan imge dizileri {izerinde

gerceklestirilen testlerin sonucudur.
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Sekil 7.13 : Cene bolgesi nirengi noktalarinin 6 temel ifadede agirlik merkezi
noktasina gore (a) X yoniindeki (b) Y yoniindeki standart sapma degisimi

Sekil 7.13’de gozlemlendigi gibi ¢cehre Y yoOniindeki agirlik merkezine gore standart

sapma degisimleri ifadelere gore belirgin iken X yOniinde sasirma hari¢ tiim

10 15
Imge Dizisi

(b)

ifadelerde yakin ve kiiciik degisimlerdir.
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Sekil 7.14 : Burun bolgesi nirengi noktalarinin 6 temel ifadede agirlik merkezi
noktasina gore (a) X yoniindeki (b) Y yoniindeki standart sapma degisimi
Sekil 7.14°de de goriildiigii gibi burun X dogrultusunda mutluluk, tiksinme ve korku
ifadelerinde belirgin degisiklik gostermekte ve genislemektedir. Y dogrultusunda ise
sekli daralmaktadir. Tiksinme ifadesinde burun Y dogrultusunda belirgin bir sekilde

kiigiilmektedir.

Ifade olusumunda yiiz iizerindeki degisiklikler gozlemlenmis, agiz, gozler, kaslar,
burun ve c¢ehre olmak iizere ifade olusumunda etken rol oynayan bilesenler

incelenmigtir. Bu bilesenlerin sekil konum degisimleri agirhik merkezi hareketi
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yaklasimi, sekil degisimleri ise bilesenleri olusturan nirengi noktalarinin agirlik
merkezi koordinatlarina gore standart sapmalar degisimi yaklasimi ile analiz
edilmistir. Ayrica, kas-goz, iki kas ve agiz—burun arasi mesafelerin ifadelere gore
farklilik gosterdigi gozlemlenmistir. Sekil 7.15 agiz-burun, Sekil 7.16 kas-goz, Sekil

7.17 iki kag aras1 mesafelerin degisimlerini 6 temel ifadede gostermektedir.
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Sekil 7.15 : Agiz ve burun bolgeleri aras1 mesafenin (a) X yoniindeki (b) Y
yoniindeki degisimi

Agiz ve burun arasindaki mesafe X yoniinde iiziintii ifadesi haricindeki ifadelerde

belirgin degisiklikler gostermezken, Y yOniinde farkli degisimler gostermektedirler.
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Sasirma ve tiksinme ag1z-burun arasi1 mesafelerde en belirgin farklarin gdzlemlendigi

ifadelerdir.
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Sekil 7.16 : Kas ve goz bolgeleri arast mesafenin (a) X yoniindeki (b) Y yoniindeki
degisimi

Kas ve g6z arasindaki mesafeler X yoniinde ifade bazinda belirgin olmamakla

beraber, Y yoniinde farklhiliklar gosterirler. Sasirma ifadesinde kas ve goz arasi

mesafe belirgin bir sekilde artarken, kizginlikta belirgin bir sekilde azalir. Kaslar

aras1 mesafe degisiminde ise kizginlik ve korku ifadeleri 6ne ¢cikmaktadir.
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Sekil 7.17 : Iki kas aras1 mesafenin (a) X yoniindeki (b) Y yoniindeki degisimi
7.3 Smiflandirma

Agirlik merkezi ve standart sapma yaklasgimui ile elde edilen 36 elemanli 6znitelik

vektorleri Geri Yayilim Yapay Sinir Aglan kullanmlarak siniflandirilmistir. Cohn-

Kanade ve MMI veri tabanlari kullanilarak egitim ve test gerceklestirilmistir. Cohn

Kanade veritabanindan 97 mutluluk, 87 sasirma, 40 tiksinme, 59 korku, 71 {iziintii,

40 kizginlik ifadeleri olmak iizere toplam 394 imge dizisi kullanilmistir. MMI

veritabanindan ise 42 mutluluk, 23 korku, 20 kizginlik, 28 tiksinme, 22 iiziintii ve 24
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sasirma olmak tiizere toplam 159 imge dizisi kullanilmistir. MMI veritaban egitim
kiimesi olarak cok kiiciik olacagindan sadece test kiimesi olarak kullanilmistir.
Egitim isleminde ¢apraz gecerlilik sinamasi yontemlerinden Tekrarli Rastgele Ornek
Seyreltme Gegerlilik Simamasi (Repeated random sub-sampling validation)
kullanilmistir. Mevcut veri iizerinden %80 egitim, %20 test amaclh ayrilmis, rastgele
secilen Ornekler ile 15 ve iizeri testler yapilarak basari ortalamasi esas kabul

edilmistir.

Egitilen yapay sinir ag1 36 elemanl giris katmani, 6 elemanh ¢ikis katmam yan sira
tek gizli katman icermektedir. Gizli katmanda yer alacak en uygun sinir hiicresi

sayisini tespit edilebilmek i¢in testler yapilmistir.

Geri yayilim yapay sinir aglar1 i¢in Onem igeren 0grenme katsayist (1)) ve momentum
(o) parametreleri de farkli degerler ile test edilmistir. Ogrenme katsayis1 0.01 ve 0.9
degerleri ile test edilmistir. Momentum parametresi ise 0.1 ve 0.9 degerlerinde analiz
edilmistir. Ayrica toplu (batch) ve rastgele (stochastic) 6grenme yontemleri ile testler
gerceklestirilmistir. Rastgele Ogrenmede egitimde her yapay sinir hiicresi
gecildiginde ilgili agirlik glincellenir, toplu Ogrenmede ise gecilen yapay sinir
hiicresiyle ilgili agirlik saklanir ve devrin sonunda biitiin agirliklar bir arada

giincellenir.

Cohn-Kanade veri tabani kullanilarak farkli parametrelerle elde edilen hata matrisleri
asagida verilen cizelgelerde gosterilmistir. Aksi belirtilmemis ise toplu Ogrenme
yontemi ile 6grenme katsayisi 0.001, momentum 0.9 olarak kullanilmistir. Ayrica
yapay sinir ag1 egitimlerinde maksimum devir sayis1 5000, hedeflenen dogruluk %99
olarak alinmistir. Takip algoritmasi olaraka Lucas-Kanade Optik Akis kullanilmistir.

Hata matrislerinde ifadelerin yiizde oranlar1 verilmistir.

Cizelge 7.1: 15 gizli katman kullanarak elde edilen hata matrisi

G/C Mutluluk | Uziinti | Kizgmhk Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk | 9728 1,56 0,00 0,39 0,00 0,78
Uziintii 4,00 88,00 6,22 0,00 0,44 1,33
Kizginlik | 00 10,48 80,00 0,00 9,52 0,00
Korku 6,67 1,21 0,00 89,70 0,00 2,42
Tiksinme | 83 0,00 10,00 0,00 89,17 0.0
Sasirma 0,00 0,75 0,00 0,00 0,00 99,25
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Alt1 ifade icin ortalama %90.56 basar1 elde edilmistir.

Cizelge 7.2: 20 gizli katman kullanarak elde edilen hata matrisi

G/C Mutluluk | Uziintii | Kizgmlik Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk 95,75 2,70 0,00 0,39 0,00 1,16
Uziintii 4,89 86,67 4,89 0,44 0,00 3,11
Kizginlik 0,00 9,52 84,76 0,00 5,71 0,00
Korku 8,48 1,21 0,00 88,48 0,00 1,82
Tiksinme 0,83 0,00 7,50 0,00 91,67 0,00
Sasirma 0,00 1,50 0,00 0,75 0,00 97,74
Alt1 ifade icin ortalama %90.84 basar1 elde edilmistir.
Cizelge 7.3: 25 gizli katman kullanarak elde edilen hata matrisi
G/C Mutluluk | Uziintii | Kizgmlik Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk 95,33 3,50 0,00 0,39 0,00 0,78
Uziintii 1,33 93,78 3,11 0,00 0,44 1,33
Kizginlik 0,00 5,71 86,67 0,00 7,62 0,00
Korku 6,06 1,21 0,61 90,30 0,00 1,82
Tiksinme 0,00 0,00 10,83 0,00 89,17 0,00
Sasirma 0,00 2,24 0,00 0,75 0,00 97,01

Alt1 ifade i¢in ortalama %92.04 basar elde edilmistir.

Yapilan testlerde 15, 20 ve 25 elemandan olusan gizli katmanlar kullanilmis ve en iyi

sonu¢ verecek deger i¢in testler yapilmistir. Cizelge 7.1, Cizelge 7.2 ve Cizelge

7.3’ten de goriilecegi gibi 25 elemanl gizli katmana sahip Geri Yayilim yapay sinir

aglart en iyi sonucu vermektedir. Farkli 6grenme yontemi, momentum ve 6grenme

katsayilar1 yapilan testlerde 25 elemanh gizli katman kullanilmistir.
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Cizelge 7.4: Rastgele 6grenme yontemi kullanilarak elde edilen hata matrisi

G/C Mutluluk | Uziintii | Kizginlk Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk 96,50 1,17 0,00 1,56 0,00 0,78
Uziintii 4,44 86,67 7,11 0,00 0,44 1,33
Kizginlik 0,00 8,57 85,71 0,00 5,71 0,00
Korku 8,48 0,61 0,00 90,30 0,00 0,61
Tiksinme 0,00 0,00 5,83 0,00 94,17 0,00
Sasirma 0,37 1,87 0,00 0,00 0,00 97,76
Alt1 ifade i¢in ortalama %91.85 basar1 elde edilmistir.
Cizelge 7.5: 0.9 6grenim katsayist ile elde edilen hata matrisi
G/C Mutluluk | Uziintii | Kizginlk Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk 90,23 1,95 0,00 7,03 0,00 0,78
Uziintii 8,00 70,67 4,44 11,11 0,00 5,78
Kizginlhik 8,57 50,48 22,86 9,52 6,67 1,90
Korku 16,97 3,03 0,00 67,88 3,64 8,48
Tiksinme 40,00 10,00 7,50 3,33 30,00 9,17
Sasirma 3,35 6,32 0,00 10,41 0,00 79,93

Alt1 ifade i¢in ortalama %60.26 basar1 elde edilmistir.

MMI veri tabani, veri kiimesi az oldugu icin egitim kiimesine dahil edilmemis,

Cohn-Kanade veri tabani ile egitilen yapay sinir aginda test edilmis ve cizelge 7.6’de

goriilen sonug elde edilmistir. MMI veritaban1 mesaj yorumlamadan ziyade isaret

yorumlama yOntemine yonelik bol miktarda veri icermektedir. Ayrica mesaj

yorumlamaya ait oturumlarda da kisiler cok fazla kafa hareketi ile ifadeyi

belirtmislerdir ve bu durum da sistemin basarisini olumsuz etkilemistir.
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Cizelge 7.6: MMI veri tabani ile elde edilen hata matrisi

G/C Mutluluk | Uziintii | Kizgmlik Korku Tiksinme | Sasirma
Mutluluk | 71 43 11,90 0,00 4,76 4,76 7,14
Uzintii 4,55 77,27 9,09 4,55 4,55 0,00
Kizginlik | 0,00 15,00 75,00 5,00 5,00 0,00
Korku 8,70 30,43 4,35 43,48 0,00 13,04
Tiksinme | 21 43 17,86 17,86 0,00 42,86 0,00
Sasirma 4,17 20,83 0,00 0,00 0,00 75,00

Alt1 ifade i¢in ortalama %64.17 basar elde edilmistir.

Yapilan testlerde en basar1 sonuglara sahip yapay sinir ag1 tespit edilmeye

calisilmistir. %95.33 mutluluk, %93.78 iiziintli, %86.67 kizginlik, %90.30 korku,

%89.17 tiksinme ve %97.01 sasirma basar1 oranlari ile 6 temel ifadede %92.04 basari

orani elde edilmistir.

84



8. SONUCLAR VE ONERILER

Yiiz ifadesi, insanlar arasi sozsiiz iletisimin onemli bir par¢asidir. Kisinin yiiz ifadesi,
sosyal ve duygusal hayatina ait sézle anlatamadigi pek ¢ok bilgiyi barindirir. Bu
nedenle yiiz ifadesi analizi insanlar ile sicak iletisim kurabilecek sistemlerin
gelistirilmesinde Onemli bir yere sahiptir. Yasanilan teknolojik gelismeler
cercevesinde egitimden eglenceye, giivenlikten sagliga kadar pek cok alanda ortaya
cikan ihtiyaclar neticesinde gelistirilen yiiz ifadesi analizi sistemleri insan hayatini
kolaylagtirmasinin yami1 sira bu alanlardaki diger gelismelerinde Onciiliigiinii

yapmaktadir.

Bu calismada gelistirilen sistem ile otomatik ¢alisacak bir yiiz ifadesi analizi sistemi
gerceklestirilmistir. Kullanicinin herhangi bir miidahalesine gerek kalmadan sistem
calismaktadir. Calismada yiiz ifadelerinin analizi i¢in geometrik tabanl bir yaklasim
izlenmis, imge dizisindeki ilk imgede uygulanan Yigilmis Aktif Sekil Model ile
tespit edilen 56 nirengi noktast Lucas-Kanade Optik Akis algoritmasi ile takip
edilerek yiiz 6zniteliklerinin sekil ve konum degisimlerini iceren 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik vektorleri Geri Yayilim Yapay Sinir Aglar
kullanilarak smiflandirilmistir. Yapay sinir aginin egitilmesi asamasinin uzun ve
zahmetli bir siire¢ olmasina karsin sistemin calisma siiresi son derece kisadir. Sistem,
yiiz lizerinde sadece yerel bolgelerde inceleme gerceklestirmesi ve paralel calisan
yapay sinir aglar1 sayesinde, gercek zamanli sistemlerin calisma performansina
sahiptir. Ayrica yogun hesaplama giicli gerektirmedigi i¢in gomiilii sistemler

izerinde de ¢aligmaya miisaittir.

Sistemin testi i¢cin Cohn-Kanade ve MMI veri tabanlan kullamilmistir. MMI veri
tabaninda veri kiimesinin ¢ok az olmasi ve MMI veri tabaninin mesaj yorumlamadan
ziyade isaret yorumlama temelli veri kiimesine sahip olmasi sebebiyle istenilen
sonuclar elde edilememistir. Cohn-Kanade veri tabanmi {izerinde yapilan testler
neticesinde mutlulukta % 95.33, iiziintide % 93.78, kizginlikta %86.67, korkuda
990.30, tiksinmede %89.17 ve sasirma %97.01 basar1 olmak iizere ortalama basari
oran1 %92.04 tiir.
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Mutluluk ve sasirma ifadeleri yiiz hatlarinda en belirgin degisiklige sebep olan
ifadelerdir. Veri tabanim olusturan bireyler tarafindan da kolaylikla gosterilebilen bu
ifadelerde veri kiimesi de digerlerine oranla fazladir. Bu sebeplerden otiirii bu iki
ifadede basar1 orani daha yiiksektir. Uziintii, korku, tiksinme ve kizginlik ifadelerinde
yiizdeki hareketin ¢ok az olmasi, deneklerin net bir sekilde ifade edememesi ve veri

kiimesinin azlig1 basart oranin1 olumsuz etkilemektedir.

Yapilan calisma, mesaj yorumlama yontemi ile 6 temel yiiz ifadesi iizerinde
calismalar1 ve Cohn-Kanade veri tabanini kullanmalari sebebiyle Yeasin ve dig. [35]
ve Sebe ve dig. [19] calismalan ile kiyaslanabilir. Bu kiyaslama neticesinde bu

yontemin bu iki ¢calismadan daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Elde edilen sonuglar 3 boyutlu modelleme yontemi ile gerceklestirilen sistemlerin
basarisina erisememistir. Ancak 3 boyutlu modelleme yontemi ile gerceklestirilen
sistemler, yogun hesaplama giicii ve ¢alisma siireleri agisindan degerlendirildiginde

bu sistemin daha performansli oldugu goriilmiistiir.

Sistemin tanmima basarisini arttirmak amaciyla yapay sinir aglar egitim asamasinda
kullanilan her bir ifadeye 6zgii veri kiimesi arttirilabilir. Bu sayede yapay sinir aginin
O0grenme giicii artacagindan daha once goriilmemis farkli ifadelerdeki tanima basarisi
da artacaktir. Ayrica takip algoritmasinin iyilestirilerek degisimdeki tiim ayrintilarin

yakalanmasi sistem basarisini arttiracaktir.

Gergeklestirilen uygulamanin c¢alisma performansit gomiilii sistem gereksinimlerini
karsilamaktadir. Onerilen sistem, bu dogrultuda gelecekte bu sistemler iizerinde
gercek zamanh cahistirllacak sekilde giincellenebilir. Bu sayede, giinliik hayatta
rahathikla kullanilabilecek bir sistem haline gelecektir. Sistemin mevcut hali ile ilerde

yapilacak ¢aligmalara yon vermesi umut edilmektedir.
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