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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI
VE EVRISIMSEL SiNiR AGLARI KULLANARAK
YUZ IFADESINDEN DUYGU TESPITI

Fatih ALTEKIN
Tekirdag Namik Kemal Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Hasan DEMIR

Bu tez calismasinda, yiizdeki duygu ifadelerini tespit etmek icin goriintii isleme teknikleri
ve makine 6grenmesi teknikleri incelenmistir. Oznitelik vektorlerini elde etmek ve yiizdeki
duygu ifadedelerini tespit etmek i¢in yapilan ¢alismalar asamalar halinde verilmistir. Yapilan
uygulamalarda ve kategorilerde, 7 duygu kategorisinde, insan yiizleri iceren 981 adet imgeden
olusan CK+ imge seti kullamlmistir. CK+ veri setinden HOG, LBP, Geometrik Oznitelikler
ve Dalgacik Doniisiimii yontemleri kullanarak oznitelik veri seti olusturulmustur. Oznitelik
veri seti Destek Vektor Makinalari, K-En Yakin Komgsuluk Algoritmas: ve Lojistik Regresyon
siiflandirma yontemleri ile siniflandirilarak yiiz ifade tespiti basari durumlar karsilagtirmali
olarak verilmistir. Veri setindeki imgelerin orijinal hali ve HOG, LBP ve Dalgacik Doniistimii
Oznitelik imgelerinin kullanildigr durumlardaki basari oranlar1 karsilagtirnlmistir. Evrigimsel
Sinir Aglar1 (CNN) yonteminin duygu ifadeleri tespitindeki basarisi ele alinmustir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, HOG, LBP, Geometrik Oznitelikler, CK+
veriseti, Yiiz duygu ifadeleri tanimlama

2021, 138 sayfa



ABSTRACT

MSc. Thesis
FACIAL EXPRESSION RECOGNITION
USING IMAGE PROCESSING TECHNIQUES
AND CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Fatih ALTEKIN
Tekirdag Namik Kemal University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Communication Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr Hasan Demir

In this thesis, image processing techniques and machine learning techniques have been
examined to detect facial emotions. The studies carried out to obtain the feature vectors and
determine the emotion expressions on the face are given in stages. In the applications and
categories, CK + image set consisting of 981 images containing human faces in 7 emotion
categories was used. The feature data set was created from the CK + data set by using HOG,
LBP, Geometric Features and Wavelet Transform methods. The feature data set is classified
with Support Vector Machines, K-Nearest Neighborhood Algorithm and Logistic Regression
classification methods, and face expression detection success cases are given comparatively.
The original state of the images in the data set and the success rates in cases where HOG,
LBP and Wavelet transform feature images were used were compared. The success of the
convolutional neural networks (CNN) method in detecting emotion expressions is discussed.

Keywords: Convolutional Neural Network, HOG, LBP, Geometric Features, CK+ datasets,
Facial Emotion Expression Recognition
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1. GIRIS

Yiiz ifade analizi ile insanlarin duygusal durumlarinin tespiti, uzaktan veya online
satis islemlerinde miisteri davranisi ve duygusuna gore iiriin Onerilmesi, is basvurularinda
kisilerin duygularina gore ise alim kararlarinin verilmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilabilmesine, giivenlik amaciyla mobese kayitlar1 vasitasiyla Kkisilerin yiizlerinden
duygularin taninmasi ile olasi sug¢larin erken tespiti ve 6nlenmesi, saglik alaninda hastaliklarin

belirlenmesi gibi konularda etkili ¢oziimler sunabilecek sonuclar saglanmaktadir.

Problemin ¢o6ziimiinde kullanilacak goriintii isleme, makine Ogrenmesi, evrisimsel
sinir aglar1 yontemleri elektrik-elektronik sektoriinde ve sanayinin ihtiya¢ duydugu alanlarda
calisilmast gerektigi ifade edilen veri bilimi, veri modellemesi ve islenmesi, yapay zeka,
yapay zeka yontemleri, insan-makine etkilesimi, makine 6grenmesi, otonom sistemler ve derin

o0grenme gibi basliklar bu tez kapsaminda irdelenmistir.

Tez kapsaminda Oncelikle yiiz ifadelerinden hareketle belirli duygular tespit etmek
icin temelde kullanilan goriintii isleme teknikleri incelenecektir. Ardindan sirasi ile 6znitelik

vektorlerinin elde edilmesi ve siniflandirma yontemleri ele alinacaktir.

Goriintii islemenin amaci, goriintilyii iyilestirme ve analiz etme seklinde temel olarak
ikiye ayrilmaktadir [1] . Goriintii analizi, goriintiideki nesneleri tespit etmek ya da ayirt etmek
amaciyla uygulanmaktadir. Goriintii isleme ¢alismalarinda opencv, c++, python, matlab gibi

cesitli bilgisayar programlar1 kullanilabilmektedir.

Gorlintii analiz iglemlerinde, herhangi bir nesneyi ya da objeyi tespit etmek igin

kullanilan farkli yontemler bulunmaktadir.

Bu calismada, bir goriintiiden cesitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak insan
yiiziiniin tespit edilip buna bagh olarak yiiz ifadelerinin belirlenmesine ¢alisilacaktir. Goriintii
isleme teknikleri ile ilgili daha Once yapilan caligmalar incelenecek olup, yiiz tanima
gerceklestirilecek ve duygularin yiiz ifadelerine nasil yansidiginin tespiti konusunda yapilan
calismalar incelenecek ve yeni yontemler gelistirilmeye calisilacaktir. Elde edilen bulgular

evrimsel sinir aglar1 sonuglar ile karsilastirilacaktir.



Bu tez calismasinda imgeler iizerinde yiiz tespiti yapilacaktir. Daha sonra yiizdeki
duygularin olustugu gozler, kaslar, burun ve agiz gibi yiiz bolgelerinden nirengi noktalar
belirlenecektir. Belirlenen nirengi noktalarinin 6znitelikleri ¢ikarilacaktir. Son asamada
belirlenen 6zniteliklere gore simiflandirma islemi ile duygu analizi yapilacak ve “mutluluk”,

“lziintl”, “strpriz”, “korku”, “kiicimseme”, “6fke”, “saskinlik” gibi 7 temel duygu tespit

edilmeye calisilacaktir.

Yiizdeki duygu ifadesini tespit etmek i¢in python programlama dili ve opencv [2],
numpy [3], pandas [4] matplotlib [5], dlib [6], scikit-learn [7], tensorflow [8] ve keras [9]

kiitiiphaneleri kullanilacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bugiine kadar yapilmis olan, goriintii isleme , yiiz bolgesi tespiti , yiiz bolgesinden

duygu tanima ile ilgili yapilmis olan ¢aligmalar arastirilmis ve bu boliimde incelenmistir.

Bayrakdar ve arkadaglar1 [10] yaptiklar1 ¢alismada yiizdeki duygu ifadelerinin tespit
edilmesi ile ilgili literatiirde yapilan caligmalar1 incelemis ve yiiz ifadelerinin analizinde
kullanilan bazi yontem ve tekniklere yer vermislerdir. Bu yOntemlerin ve insan-makine
etkilesiminin hizla gelismesi sonucunda, insanlara ait duygusal ifadelerin bilgisayarlar
tarafindan tespit edilebilecegi sonucuna varmiglardir. Yz ifadelerinin hizli analiz edilip
dogru olarak tanimlanabilmesinin farkli uygulama alanlarindaki bir¢ok yazilim sistemi i¢in ¢ok

onemli oldugu sonucuna varmiglardir.

Hareketli ve sabit goriintiilerdeki insan yiizlerinin duygusal ifadelerinden psikolojik
durumlarint belirlemek amaciyla bazi ¢alismalar yapilmistir. Tenekeci ve arkadaslari [11]
tarafindan duygusal ifadelerin tespitinde biiylik bir 6nem arz eden goz ve agiz bolgesindeki
duygusal degisimlerin belirlenmesi i¢in haar kaskad fonksiyonlar1 kullanilmistir. GOoriintii
analizi i¢in C++ programlama dili ile gelistirilen baz1 6zel algoritmalar kullanilmistir. Sonug
olarak, yapilan calismalar ile bir goriintii icerisinde bulunan yiiz ifadelerinin tespit edilebilecegi

ortaya konmustur.

Ait Younes ve arkadaglar1 [12] yaptiklar1 calismada goriintii indeksleme ve alma
icin bir yazilim gelistirmislerdir. Bu calismada, goriintiilerin baskin renklerine dayanan bir
siniflandirma yontemi onerilmistir.  HLS uzayinda (Hue, Lightness, Saturation - Ton, Isik,
Doygunluk) resme renkolcer (colorimetric) bir profil atanmustir. Oncelikle, renk dagiliminin
diizensizligini goz 6niinde bulunduran bulanik bir temsil vasitasiyla renk tonu tanimi yapilmus,
ardindan profil goriintiiniin farkli siniflara bagli tiyelik derecesini temsil eden bulanik iglevlerle
olusturulmustur. Performansi1 artirmak ve daha dogru profiller tanimlayabilmek igin, ayri
ayr1 pikseller yerine piksel bolgelerinin 6n plana cikarilarak degerlendirilmesi Onerilmistir.
Bu bolgeler, bir kenar algilama algoritmasi araciligiyla olusturulmustur. Bolgenin rengini
belirleyebilmek icin, bolge icinde bir piksel numunesi secilmistir. Calisma neticesinde, tespit
edilen baskin renklere gore, boyle bir yazilimin uyumlu / uyumsuz goriintiileri siniflandirma vb

icin kullanilabilecegi sonucuna ulagilmasgtir.



Pantic ve Rothkrantz [13] calismalarinda insanlarin kolaylikla bir goriintii i¢erisindeki
yiizleri ve yiiz ifadelerini algilamalarina ve yorumlamalarmma karsin bu gorevi yerine
getirebilecek otomatik bir sistemin gelistirilmesinin ciddi manada zor olacagini ifade
etmiglerdir. Goriintii icerisindeki bir yiiziin otomatik olarak algilanmasi, yiiz ifadesi bilgisinin
cikarilmasi ve ifadenin siniflandirilmasi (6rnegin, duygu kategorilerinde) gibi bazi problemlerin
var oldugunu ortaya koymuglardir. Bu islemleri dogru ve gercek zamanl olarak gerceklestiren
bir sistemin tasarimi konusunu da ele almiglardir. Bu sistemin tasarimiyla ilgili problemlerin
coziilmesi amaciyla yapilmis ge¢mis caligsmalar aragtirmiglardir. Mevcut durumu insan gorme
sisteminin caligma mekanizmasi ile kargilastirmiglardir. 1lgili ¢alismayi, otomatik bir yiiz
ifadesi analizoriiniin gelistirilmesine yonelik tavsiyelerin belirlenmesinde nihai bir amacg ve

rehber olarak kullanilmak iizere sunmusglardir.

Comaniciu ve arkadaglar1 [14] yaptiklar ¢alismada Nonrigid nesnelerin gorsel olarak
izlenmesinde merkezi bilesen olan hedef gosterimi ve yerellestirmeye yonelik yeni bir
yaklasim onermektedir. Calisma dogrultusunda bir histogram tabanl 6zellik hedef gosterimleri,
izotropik bir cekirdekli mekéansal maskeleme ile diizenlenmistir. Maskelemenin gradyan
bazli optimizasyonu i¢in, uygun olan ve uzamsal acgidan piiriizsiiz benzerlik fonksiyonlarini
indiiklemekte oldugu goriilmiis; bu nedenle hedef lokalizasyon problemi, yerel maksimanin
cekim alam kullanilarak formiile edilebildiginden benzerlik Olgiisii olarak Bhattacharyya
katsayisindan tiiretilen bir metrik kullanilmis ve optimizasyonu gerceklestirmek i¢in ortalama
kayma prosediiriinden yararlanilmistir. Hareket filtreleri ve veri iligkilendirme teknikleri ile
entegrasyon konusu da tartisilmistir. Arka plan bilgisinin kullanilmasi, hareket modellerini
kullanarak Kalman izleme ve yiiz izleme seklinde ifade edilebilen az sayida potansiyel
uygulama tanimlanmistir. Calismalar sonucunda sunulan izleme Orneklerinde; yeni yontem
kamera hareketleri, kismi tikanmalar, dagimiklik ve hedef Olcek degisimleriyle alakal

problemlerin basarili bir sekilde ¢oziildiigii belirtilmistir.

Turk ve arkadaslar [15] calismalarinda, insan yiiziinii tespit edip belirleme ve bilinen
kisilerin yiiz karakteristiklerini kargilagtirarak kisinin bas hareketlerini izleyen ve ardindan
kimligini belirleyen yakin gercek zamanl yiiz tantma(dogrulama) sistemi seklinde bir yaklagim
gelistirmislerdir. 1lgili yaklasimda; yiizlerin normal kosullarda dik pozisyonda olmasindan
dolayr kiiciik bir 2B karakteristik goOriinlim kiimesi ile tamimlanabildikleri gerceginden

yararlanarak yiiz tanima, iki boyutlu bir nesne tanima problemine indirgenerek ¢oziimlenmistir.



Bilinen yiiz goriintiileri arasindaki farki ¢oziimleme kabiliyeti en yiiksek olan kodlardan olusan
bir ozellik alanina (“face space”) yansitmiglardir. Bu yiiz alanini, “eigen faces” olarak
tanimlamiglardir. Bunlarin, ayn1 zamanda yiiz setlerinin eigen vektorleri oldugu ve gozler,
kulaklar ve burun gibi izole edilmis oOzelliklere karsilik gelemeyeceklerini belirtmislerdir.
Yapilan calismalarin sonucunda, denetimsiz (unsupervised) bir sekilde 6grenme yeteneginin

saglandig1 sonucuna varmislardir.

Belhumeur ve arkadaslari [16] c¢alismalarinda, aydinlatma yoniindeki ve yiiz
ifadesindeki biiyiik degisikliklere duyarli olmayan bir yiiz tanima algoritmasi gelistirmislerdir.
Desen siniflandirma yaklasimi kullanilarak goriintiideki her piksel yiiksek boyutlu bir uzayda
koordinat degeri olarak degerlendirilmistir. Eger yiliz golgesiz bir Lambertian yiizeyi ise
bu durumda farkli bir igiklandirma sistemi altindaki sabit pozlamada ancak belirli yiiz
goriintiilerinin, yiiksek boyutlu goriintii uzayinin 3B dogrusal bir alt uzaymnda yer aldigi
gozleminden faydalanmiglardir. Ancak yiizlerin gercekte Lambert yiizeyleriyle tam olarak
uyusmadigindan ve gercekte kendi kendisi iizerinde golgeleme iirettiginden, goriintiilerin bu
dogrusal alt alandan saptigini tespit etmislerdir. Bu sapmanin acik¢a modellenmesinden ziyade
yiiziin bu bolgelerini biiyiik sapmalara indirgeyecek sekilde goriintiiyll bir alt uzaya dogrusal
olarak yansitmiglardir. Projeksiyon yontemi olarak Fisher’in Linear Discriminant’1 yontemini
temel almiglar ve aydinlatma ve yiiz ifadelerinde ciddi degisiklikler olsa bile diisiik boyutlu
bir alt alanda bulunan, 1yi bi¢imde gruplanmisg siniflar olusturmuglardir. Goriintii alanini diistik
boyutlu bir alt alana dogrusal olarak yansitmaya dayanan baska bir yontem olan Eigenface
tekniginin de benzer hesaplama gereksinimlerine sahip oldugu sonucuna varmislardir. Fakat
yapmis olduklar1 kapsamli deneysel sonuclar, onerilen “Fisherface” yonteminin, Harvard ve
Yale Yiiz Veritabani sistemleri iizerinde yapilan testler icin Eigenface tekniginden daha diisiik

hata oranina sahip oldugu sonucuna varmiglardir.

Tian ve arkadaslar1 [17] ¢alismalarinda neredeyse onden goriiniiglii bir yiliz goriintiisii
dizisindeki kalict yiiz ozelliklerine (kaslar, gozler, agiz) ve gecici yiiz Ozelliklerine (yliz
tizerinde olusan kirigikliklar) dayanan yiiz ifadelerini analiz etmek i¢in otomatik bir yiiz analiz
(Automatic Face Analysis- AFA) sistemi gelistirmislerdir. AFA sisteminin, yiiz ifadesindeki
ince kirisikliklarda meydana gelen degisiklikleri, birka¢ prototipik ifadenin yerine yiiz eylem
kodlama sisteminin (Facial Action Coding System-FACS) eylem birimlerine (action units-AUs)

doniistiirdiigiinii belirlemislerdir. Dudaklar, gozler, kaslar, yanaklar ve kirigikliklar dahil



olmak iizere gesitli yiiz Ozelliklerinin izlenmesi ve modellenmesi i¢in ¢cok asamali yiiz ve
yiiz bilesen modelleri 6nermislerdir. Izleme sirasinda, yiiz dzelliklerinin ayrintili parametrik
tanimlamalarin1 ortaya koymuglardir. Sistem genellestirmesinin saglanabilmesi i¢in farkli
arastirma ekipleri tarafindan toplanan bagimsiz goriintii veri tabanlar1 kullanmis olup, temel
gercekligin test edilmesinde FACS kodlarindan yararlanmiglardir. Sonug olarak, otomatik yiiz
ifadesi analiz sistemlerinin ¢cogunun; mutluluk, 6fke, siirpriz ve korku gibi kii¢iik bir prototipik
ifade setini tanimaya calistig1 ifade etmislerdir. Bununla birlikte, bu gibi prototipik ifadelerin
oldukga seyrek goriildiigii dile getirilmistir. Insani duygu ve niyetlerin, genellikle bir veya

birkag ayn yiiz 6zelligindeki degisikliklerle yansitilabilecegi sonucuna varmiglardir.

Sim ve arkadaslari [18] yaptiklar1 ¢alismalar ile 2000 yilinin sonbaharinda, 68 kisiden
40.000°den fazla yiiz imgesinin bulundugu bir veritabani meydana getirmistirler. Carnegie
Mellon Universitesi 3D Odas1 kullanilarak, her kisi 13 farkli poz, 43 farkli aydinlatma
kosulu altinda ve dort farkl ifadeyle goriintiilenmistir. Buna CMU Poz, Aydinlatma ve Ifade
(Pose, Illumination, and Expressio- PIE) veritabani ismi verilmistir. Calisma sonucunda;
goriintiileme donanimina, toplama prosediiriine, goriintiilerin diizenine, birkac olas1 kullanima

ve veritabaninin nasil elde edilecegine dair bilgiler elde edilmistir.

Viola ve Jones [19] calismalarinda goriintiileri son derece hizli bir sekilde isleyebilen
ve yiiksek saptama oranlarina ulasabilen, fiziksel nesne algilamasi i¢in bir makine 6grenme
yaklagiminda bulunmuslardir. Bu ¢alismalar ii¢ temel katki ile ayirt edilmistir. Ilk olarak,
dedektor ile bulunan 6zelliklerin hizli bir sekilde hesaplanmasini saglayan “Integral linage” ad1
verilen yeni bir imge gosterimi tasarlanmistir. Ardindan, daha biiyiik bir kiimeden kii¢giik sayida
kritik gorsel 6zellik secebilen ve son derece etkili bir sinif verimi saglayan AdaBoost’a dayali
bir 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Son olarak, nesne benzeri bolgeler iizerinde hesaplama
yaparken, imgenin arka plan bolgelerinin hizla atilmasini saglayan bir “cascade” i¢inde giderek
daha karmasik siniflandiricilarin birlestirilmesine yonelik bir yontem uygulamasi yapilmistir.
Cascade’in onceki yaklasimlardan farkli olarak, atilan bolgelerin ilgilenilen hedefi icerme
olasilig1 diisiik olan istatistiksel garantiler saglayan spesifik bir dikkat odagi mekanizmasi
olarak goriilebildigi tespit edilmistir. Yapilan calisma sonucunda yiiz algilama alaninda, sistem
tespit oranlar1 karsilastirilabilir olarak verilmistir. Ger¢cek zamanl uygulamalar kapsaminda
kullanildiginda, dedektor goriintii farkina veya ten rengini algilamaya basvurmadan saniyede

15 kare hizinda calistig1 ortaya konmustur.



Ahonen ve arkadaglar1 [20] yaptiklar1 ¢aligmalarinda yerel ikili desen (local binary
pattern - LBP) doku ozelliklerine dayanan yeni ve etkili bir yiiz goriintii sunumu ortaya
koymuslardir. Yiiz goriintiisii, yliz tamimlayicisi olarak kullanilacak gelismis bir 6zellik vektorii
kontroliinde ayiklanmig ve birlestirilmis olup LBP 6zellik dagilimlar1 kullanilarak birkac
bolgeye boliinmiistiir. Sonug¢ olarak Onerilen yontemin performanst hakkinda, yiiz tanima

konusunda farkli zorluklarla karsilagildigi sonucuna varilmstir.

Lucey vd. [21] yaptiklar1 ¢calismada 2000 yilinda, bireysel yiiz ifadelerini otomatik
olarak tespit etmeye yonelik arastirmalarin tesviki dogrultusunda yayimlanan Cohn-Kanade
(CK) veri tabanimi incelemislerdir. CK veritabaninin hem AU hem de duygu tespiti
icin kullanildigin1 ancak kiyaslama algoritmalariyla karsilastirildiginda eksikleri oldugunu
belirtmiglerdir. Orijinal veritabaninin rastgele alt kiimelerinin kullaniminin, meta-analizleri
zorlagtirdig: ifade edilmistir. Bu ve diger kaygilar1 gidermek icin genisletilmis Cohn-Kanade
(CK +) veritabani gelistirilmistir. Bu veritabaninda siralama sayisinin %22, proje sayisinin %27
artmig oldugu goriilmiistiir. Her sekans i¢in hedef ifadesi tamamen FACS kodlu yapilmis, duygu
etiketleri revize edilmis ve dogrulanmistir. Buna ek olarak, cesitli giiliis tipleri ve bunlarla
iligkili metaveriler i¢in pozlanmamuis diziler eklenmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda elde edilen
Aktif Gortinlim Modelleri (AAM’ler) ve hem AU hem de pozlanmis veriler icin duygu tespiti
yapmak iizere bir dizi destek vektor makine (DVM) siniflandiricist kullanilarak temel sonuglar

aciklanmustir.

Ofislerde, bilgisayarla is yapan kisilerin duygu durumlarinin tespit edilebilmesi,
bu kigilerin moral, motivasyon durumu ile isteki performansina dair anlamli veriler
saglayabilmektedir. Bu fikirden hareketle, Ayvaz ve Giiriiler [22] ¢alismalarinda; bilgisayar
kullanicisinin yiiz ifadelerinden anlik duygusal degisim tespitini gerceklestiren prototip bir
sistem gelistirmiglerdir. Calisma sonucunda, dogrusal olmayan DVM algoritmasi ile elde
edilen yiiksek dogruluk degerinin, belirlenen 6znitelik verileri i¢in olduk¢a ayirt edici oldugu
ve duygusal ifadeleri siniflandirmak maksadiyla bu 6znitelik verilerine dayali kural tabanli
bir algoritmanin kullanilabilecegi yoniindeki savlar1 destekler nitelikte oldugu sonucuna
varilmistir. Bu yapilan calisma ile farkli 6znitelik verilerinin ve siiflandirici yontemlerin

arastirilmasi icin acik kapi birakilmugtir.

Zubair ve arkadaglart [23] calismalarinda bir makine vizyonu (MV) yaklagimi

kullanilarak duygu temelli yiiz ifadesi tanima cercevesi Onermislerdir. Calismalarinda yerel



anket Bahawalpur sehir veri setinden mutlu, tizgiin ve kizgin 3 sinifa boliinmiis yiiz duygu
veri seti olusturmusturlar. Toplam 600 boyutta goriintiiyi (256 x 256) bir gri seviye
formatina doniistiirmiisler ve parazit giderimi icin bir medyan filtre kullanmiglardir. Doku,
histogram ve ikili 6zellikler olarak adlandirilan toplam 45 istatistiksel 6zellik belirlemislerdir.
Korelasyona dayal1 6zellik boliimii teknigini kullanarak bu 6zellikleri optimize etmislerdir. MV
siniflandiricilarindan olan rastgele orman (RF), lojistik (Lg) ve J48’den yararlanarak optimize
edilmis veri seti ile degerleri sirasiyla %96,33, %95,67 ve %95,33 olan son derece umut verici

dogruluk analizi sonuclar1 elde etmislerdir.

Battini Sonmez [24] caligmasinda, az sayida oOrnekle CNN kullanimi acik bir
sorun oldugundan 2 boyutlu yiizlerin kii¢iik veritabanlarinda otomatik yiiz ifadesi tanima
konusuna odaklanmaktadir. Klasik makine 6grenimi yaklasimini takiben, farkli 6zellik
cikarma ve smiflandirici kombinasyonlarini degerlendirmistir. Ayrica ilgili kombinasyonlarin
performanslarin1 6zel tasarlanmig CNN ile karsilagtirmistir. Calismasinda, CNN’nin "yakin
sistem" deneyinde diger siniflandiricilardan daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmastir.
Ayrica daha zorlu "agik sistem" deneysel kurulumunda Seyrek Temsil tabanli Siniflandiricinin

daha basarili oldugunu dile getirmistir.

Thacker ve Makwana [25] calismalarinda duygularin davranislarimizla giiclii bir iligkisi
oldugunu, insan duygularinin bazi 6nemli anlamlara sahip olan, i¢ veya dis olaylara yonelik
ortaya konan farkli tepkiler oldugunu belirtmislerdir. Nese, iiziintii, 6fke, korku, saskinlik,
nefret ve dogal durumu iceren yedi temel duygudan bahsetmislerdir. FER sistemlerinde
yeterli aydinlatma ve bag durusu gibi diger sorunlara ragmen duygular1 tanimlamak icin egitim
verisinin eksik oldugunu 6ne siirmiislerdir. Bu makalelerinde, farkli veri kiimeleri ile kullanilan
farkl1 sinir ag1 algoritmalarin1 ve verimlilik sonucunu igeren derin 6grenme yontemleriyle yiiz
ifadesi tespitinin kapsamli bir 6grenimini sunmuslardir. Ayrica, derin 6grenmeyi kullanarak
saglam bir FER gelistirmek icin bu alandaki mevcut zorluklar1 ve firsatlar1 ortaya koymaya
calismiglardir. Makalelerinde, 6nemli yiiz 6zelliklerini belirtmek icin kullanilan farkli yiiz
ifadesi tanima teknikleri ve mimarileri hakkinda bir anket sunmuslardir. Yiiz ifadesi tanimada
kullanilan farkli veri setlerine dair detayli bilgiler istenilen sekilde aciklanmistir. Diger
arastirmacilarin mevcut yontemlerin sorunlarinin iistesinden gelmesine ve sonuglari dogruluk
acisindan iyilestirmesine yardimci olacak, karsilagtirmali son 6zellik ¢cikarma tekniklerini ve

son zorluklar1 ele almiglardir.



Abdulsalam ve arkadaglari [26] ¢alismalarinda yiizdeki duyguyu tanimanin arka planini
aciklamaktadirlar. Bu baglamda, gorsel yontemi kullanarak duygusal ifadeyi tanimlamanin
yollarin1 arastirmaktadirlar. Caligmalari, performans degerlendirmesinde kullanilan kamuya
acik bazi veri kiimelerini icermektedir. 2013’ten 2018’e kadar olan yillarda duygular1 gorsel
modelleme kullanarak siniflandirmaya yonelik bazi aragtirmalarin bir 6zetini tablo halinde
sunmuslardir. Baz1 aragtirmacilarin bireysel olarak kullandig1, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
icin kullanilan bir¢ok farkli teknik oldugunu gosterdigine ve digerlerinin, birden fazlasindan
fayda saglamak icin bu tekniklerin bir kombinasyonunu kullandiklarimi ifade etmiglerdir.
Bu alanda tanimlanmig birlesik yontem olmadiginin ve son arastirmalardaki egilimin, derin

ogrenmede Ozellikle CNN kullanimina yonelik oldugu sonucuna varmislardir.



3. MATERYAL VE METOT

Yiiz ifadesinden duygu tanimada bilinmesi gereken temel kavram goriintii kavramudir.
Gortlintii, bir boyutu goriintiiniin yiiksekligi, diger boyutu ise goriintiiniin genisligi olan iki
boyutlu bir fonksiyon olarak tanimlanabilmektedir [27]. Bu fonksiyonun matematiksel kargilig1
iki boyutlu bir matristir. 1920x1080 boyutlarindaki bir goriintii, 1920 siitundan ve 1080 satirdan

olusan bir matris seklinde matematiksel olarak ifade edilebilmektedir.

En temel goriintii pikselleri sadece siyah ya da beyazdan olusan ikili (binary) goriintiidiir.
Gri tonlamali goriintiilerde ise pikseller, siyah i¢in ’0’ ve beyaz i¢in 255 degerleri arasindaki
gri tonlar1 da gorsel olarak ifade edebilmektedir. Renkli bir goriintii, kirmizi, yesil ve mavi
(RGB) seklinde ii¢ adet katmandan meydana gelmektedir. Ayrica renkli goriintii kavrami, {i¢

boyutlu bir matris olarak da ifade edilmektedir [1] .

Ikili (binary) resimde, her bir piksel 1 bit yer kaplamaktadir. Gri tonlamali resimlerde
ise genellikle her piksel 8 bit yer kaplarken; bu deger renkli resimlerde, her renk kanali i¢in 8

bit, toplamda 24 bit olarak karsilik bulmaktadir.

Gorlintii isleme; herhangi bir goriintii yakalama aygiti aracilifiyla olusturulmus
goriintiiler iizerinde goriintiiniin netligini artirma, goriintii izerinde belirli 6zellikleri vurgulama
veya degistirme, goriintiideki herhangi bir nesneyi tespit etme gibi islemler yapabilmeyi
saglayan teknige verilen isimdir. Sekil 3.1°de herhangi bir imgenin goriintii isleme teknikleri
ile islenebilmesi i¢in sayisallastirilmasi goriilmektedir. Sayisallagtirma, goriintii i¢erisindeki
renkleri ve resimleri olusturan piksel olarak adlandirilan her bir noktanin sayisal degerlerle

ifade edilmesi seklinde tanimlanmaktadir [28].

Goriintiinlin  sayisallagtirilmasi ile matematiksel olarak 2 boyutlu (satir,siitiin) bir
matris elde edilmektedir. Renkli goriintiiniin sayisallagtirilmasindan satir, siitiin ve kanal
boyutlarindan olusan 3 boyutlu bir matris elde edilmektedir. Bu matrislerle goriintii igleme
teknikleri uygulanarak imge iyilestirme, imge pekistirme, goriintiiden nesne tespiti gibi islemler

yapilabilmektedir.

Bir yiiz ifadesinden duygu analizi yapmak icin islenecek goriintiiniin sayisallastiril-

masindan sonra ilk asama imgedeki yiiz bolgesinin tespit edilmesidir. Sonraki asama, ylizdeki
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Siitun
Siitun

78 s
128 Satir

140

Sekil 3.1. Goriintiiniin sayisallastirilmasi

agiz, burun, goz, kas gibi boliimlerin farkli hareketlerinde meydana gelen yiiz ifadelerinin
tespit edilmesine yardimci olacak temel noktalarin belirlenmesi ve belirlenen noktalarin
analizi yapilarak, yiiz 6zniteliklerinin ¢ikarilmasidir. Son asama ise siniflandirma yontemleri
kullanilarak, yiizdeki duygusal ifadeyi tanima igleminin gerceklestirilmesidir. Sekil 3.2°de bu

asamalar gosterilmektedir.

. YUZ YUZ YUZ
IMGE TESPITI OZELLIK IFADESI

ISLEME CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 3.2. Yiiz ifadelerinden duygu tanima diyagrami

3.1 Yiiz Tespiti I¢in Kullamilan Yéntemler

Yiiz tespiti islemi, bir goriintii icerisinde bulunan yiiz bolgelerinin belirlenmesidir. Yiiz

tespitinde kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida incelenmistir.

11



3.1.1 Renk Uzay1 Yontemi

Yaygin olarak kullanilan ve mevcut ¢alisma kapsaminda irdelenen renk uzaylar1 RGB,

HSV ve YCrCb renk uzaylardir.

3.1.1.1 RGB Renk Uzay1

RGB ismi, biitiin renklerin elde edildigi en temel ii¢ renk olan Red, Green, Blue
(Kirmizi, Yesil,Mavi) ana renklerinin bas harfleri ile olusturulmustur. Giinliik hayatta da en

yaygin olarak kullanilan renk uzayidir. Cilt tespiti i¢in ¢cok uygun degildir.

Biitiin renkler kirmizi, yesil ve mavi rengin 0-255 degerleri arasinda belirli oranda
alinmasi ile elde edilmistir. Ornegin, kirmiz1 rengi elde etmek igin kirmizi renk degeri 255’ ,
yesil renk degeri 0’ ve mavi renk degeri "0’ seklinde olmak zorundadir. Biitiin renk degerleri
"0’ alindiginda siyah renk, *255’ alindiginda ise beyaz renk olusmaktadir. Ara renklerden sari
rengi elde etmek icin kirmizi ve yasil renk degerleri *255° ve mavi renk degeri ise ’0’ olarak

secilmektedir. Sekil 3.3’te RGB renk uzay: gosterilmektedir.

Magenta
Kirmizi 255707255 255/255/255
Mavi
Kirmizi /
255/0/0 25572550
Mavi
0/0/255
0/255/255

Yesil

0/0/0 0/255/0
Siyah Yesil

Sekil 3.3. RGB renk uzayi
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3.1.1.2 HSV Renk Uzay1

HSV; Hue, Saturation ve Value kelimelerinin bas harflerinden olugsmaktadir. Burada
Hue (renk tonu) renk uzayida 0-360 degerleri aralifinda renklerinin ayarlandigi kisimdir.
OpenCV’de ise 0-180 deger araliginda secilmektedir. Bu deger aralifinda baskin renk

(Red, Yellow, Green, Cyan,Blue, Magenta) tanimlanmaktadir.

Saturation (doygunluk) degeri ile siyah i¢in %0 ile beyaz i¢in %100 arasindaki renklerin
grilik diizeyi ayarlanmaktadir. Value (deger) doygunluk ile birlikte ¢alismakta olup rengin

parlakligin1 veya yogunlugunu %0 ile %100 arasinda ayarlanmasini saglamaktadir.

RGB renk uzaymdan HSV renk uzayma gecis icin asagidaki 3.1, 3.2 ve 3.3 formiilleri
kullanilmaktadir [29] :

Hue € {0,360} Saturation,Value, Red,Green,Blue € {0,1}
max = max(Red,Green, Blue),min = min(Red,Green, Blue)

Hue=tanimsiz, Eger max=min

G — Bl
Hue = 6OM + 0, Eger max=Red ve Green>=Blue ise
max — min

G — Bl (3.1)
Hue = 60m + 360, Eger max=Red ve Green<Blue ise
max — min

Blue — Red
Hue = 60ue—ci + 120, Eger max=Green ise
max — min

Red — G
Hue = 60e—re,en + 240, Eger max=Blue ise
max — min

Saturation = 0, Eger max=0 ise

(3.2)
Saturation =1 — ﬂ, Eger max=0 degilse
max

13



Value = max 3.3)

3.1.1.3 YCrCb Renk Uzay1

Burada Cb mavi fark kroma ve Cr kirmizi fark kroma bilesenleridir. Parlaklik olan
Y ise, gama diizeltmeli RGB renklerine gore dogrusal olmayacak sekilde kodlanmis 151k
yogunlugu anlamina gelmektedir. YCbCr, kabaca kirmizi, yesil ve maviye karsilik gelen
ana renklerin algisal olarak anlamli bilgilere doniistiiriildiigii pratik bir yaklagimdir. Pratik
bir kullanimina 6rnek verilecek olursa insanlar siyah-beyaz araligindaki renk degerlerine daha
duyarli olduklarindan dolayi "siyah-beyaz" ile karsilagtirildiginda "renkli" ye tahsis edilen bant

genigligini veya ¢oziinlirliigiinii azaltmaktir.

RGB renk uzayindan YCrCb renk uzayma gecis icin 3.4°te verilen formiil

kullanilmaktadir.

Y =0.299xRed + 0.114xBlue — 0.587xGreen
Cr=Red-Y (3.4)

Cb = Blue—-Y
3.1.1.4 Renk Uzay ile Cilt Tespiti

Bu yontemin ilk amaci, kisilerin goriintiisiiniin cilt bolgesini ¢ikarmaktir. Bunun i¢in

HSV ve YCrCb renk modelini kullanilmastir.

Cilt renk tonunu tespit etmek i¢in asagidaki formiil (3.4) ve (3.5) temel alinarak iki

parametre, yani X ve y tanimlanmistir [30].

x=0.148H — 0.2915 4 0.439V + 128 (3.5)

y=0.439H —0.3685 — 0.071V + 128 (3.6)

Goriintiideki bir pikselin bir cilt pikseli olarak tespit edilebilmesi i¢in x, y ve H

parametre de8erlerin 140 <y <165, 140 <x <195 ve 0.02 <H <0.1 esitsizlikleri karsilamasi
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gerekmektedir. Cilt bolgesi tespiti tamamen renk degeri eslesmesine dayandigindan, yiiz ve
boyun boliimii disinda goriintiide bulunan viicudun diger kisimlar1 da cilt bolgelerine dahil

edilerek yiiz bolgesi, tespit edilmis olur.

Parlaklik ve renklilik bilesenlerinin doniisiimiiniin kolay olmasi ve agik bir sekilde

ayrilabilmesinden dolay1, YCrCb renk uzay1 da ten rengi modellemesinde kullanilmaktadir.

# Resim okunuyor..

2 imge=cv2.imread("binsanlari. jpg")

; # HSVrenk uzayi ile...

4 minHSV = np.array ([0, 70, 90], dtype = "uint8")

5 maxHSV = np.array ([20, 255, 255], dtype = "uint8")

6 imgeHSV = cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2HSV)

1 skinRegionHSV = cv2.inRange (imgeHSV, minHSV, maxHSV)
skinHSV = cv2.bitwise_and(imge, imge, mask=skinRegionHSV)
¢ # YCrCb renk uzayi ile...

1 minYCrCb = np.array([0,143,97],np.uint8)

11 maxYCrCb = np.array([235,173,117],np.uint8)

17 imgeYCrCb = cv2.cvtColor (imge,cv2.COLOR_BGR2YCR_CB)

13 skinRegionYCrCb =cv2.inRange (imgeYCrCb, minY¥CrCb, maxYCrCb)
14 skinYCrCb =cv2.bitwise_and(imge, imge, mask=skinRegionYCrCb)

Sekil 3.4. Renk uzayi ile yiiz tespit programi

Yiiz ve cilt bolgesi tespiti i¢cin Sekil 3.5’te verilen algoritma kullanilarak olusturulmus
olan EK-A boliimdeki Sekil A.1°de verilen python programi ve opencv [2], numpy [3] ve
matplotlib [5] kiitiiphaneleri kullanilmistir.  Sekil 3.4.’de verilen python program parcasinda
minHSV ve maxHSV degeri ile HSV renk uzayi i¢in minYCrCb ve maxYCrCb degeri ile de
YCrCb renk uzay: i¢in tespit edilmek istenen cilt renk tonu ayarlanmistir. Bu renk tonlar ile
olusturulan maske ile goriintii maskelenerek cilt bolgeleri tespit edilmigtir. Sekil 3.6’de bilim

adamlarinin bir arada oldugu resimdeki [31] tepit edilen yiiz ve cilt bolgeleri goriilmektedir.
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ilgili program
kutUphanelerini yikle 1

Tanimlanan renk aralklarini HSV

) veya YCrCbh imgesine uygulayarak
/ Imge oku / maske olustur

'HSV ve YCroh Olusturulan maskeyi ilk okunan

Okunan imgeyi

imgesine danijstir resme uygulayarak cilt tespiti yap

¥
Cilt rengini verecek minimum ve ‘ Imgeleri g&ster

maksimum renk araliklarini tanimla

r

Sekil 3.5. Renk uzayi ile yiiz tespit algoritmasi

3.1.2 Yazilim Algoritmasi veya Kiitiiphaneleri Kullanarak Yiiz Tespti Yontemi

3.1.2.1 Haar Kaskad Smmiflayicilar:

Yiiz tespitinde kullanilan ¢ok yiiksek performansli yontemlerden birisi de Viola-Jones
tarafindan geligtirilen algoritmadir [19]. Haar oOzellikli dalgacik sablonlarina benzeyen
dikdortgen cerceveler ile yiiz tespiti yapilmistir. Zayif smiflayicilar olan bu cerceveler
bir araya gelerek Kaskad Simiflayicilart (Haar Cascade Classifier, HKS) olustururlar. Bu
zay1if siniflayicilar goriintiiniin yiiz olmasi muhtemel bolgelerde daha fazla islem yapilmasini
saglayarak dedektor hizini artirmaktadir. HKS 6grenme temelli bir algoritmaya sahip oldugu

icin olduk¢a dogru sonuclar vermektedir.

miflayicilart egitmek icin insan vyiizii iceren resimler ile icermeyen resimler verilir.
Smiflayicil tmek y ler il y 1 1
Simiflayict verilen resimlerden insan yiizii iceren bolgelerde “1” icermeyen bolgelerde *“0”

degeri olusturur. Sekil 3.7°de dikdortgen Ozellikler ve bunlarin yiiz goriintiisiine uygulanmasi
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orginal resim

100
] 100 200 300 400 500 600 700
HSV ile cilt cikarilmis resim
50
100
o 100 200 300 400 500 600 700
YCrCb ile ailt cikarnilmis resim
0 -— =
p,'-l.
50
100

0 100 200 300 400 500 600 700

Sekil 3.6. Renk uzay1 kullanarak cilt bolgesi ¢ikarma

(A) |:I (B) 5

Sekil 3.7. Dikdortgen ozellikler ve yiiz goriintiisiine uygulanmasi[19]

goriilmektedir. Ik olarak yatay olarak iist siyah ve alt beyaz dikdortgen cerceve yiize
uygulandiginda kaslar siyah ve onun altinda yiiz bolgesi daha acik renk olacagindan yiiz

tespiti gerceklestirilmektedir. Dikey siyah-beyaz-siyah dikdortgen cerceve yiiz goriintiisiine
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uygulandiginda iki kas ve goz bolgesi siyah ve iki kas arasi1 ve burun bolgesi beyaz oldugundan

eslesme olmaktadir.

Haar 6znitelik vektorleri resim tamamu tizerindeki karanlik ve aydinlik bolge iizerindeki
piksellerin toplamlarinin farkini alarak ilerlemektedir. Islemi daha hizli hesaplamak igin
goriintiideki piksel degerlerinin toplamindan olusan “integral goriintii” olarak adlandirilan bir

ara goriintli temsili tanimlanmaktadir.

HKS kullanarak yiiz tespit etmek ic¢in Sekil 3.9‘daverilen algoritma kullanilarak
olusturulmus olan Sekil 3.8 ‘de goriilen python programi ve opencv [2], numpy [3], matlotlib [5]
kiitiiphaneleri kullamilmistir. Program ile bir imgedeki tespit edilen yiiz bolgeleri Sekil 3.10’da
verilmigtir. Programdaki "cv2.CascadeClassifier ("hksFrontalFaceDefault.xml")" komutu ile
insan yiizlerini 6n cepheden tanimak i¢in Viola-Jones algoritmasi ile olusturulmus olan xml
dosyasi calistirilmaktadir. Daha sonra "yuzcasc.detectMultiScale” komutu ile segilen resim
taranarak resimdeki yiizler tespit edilmektedir. Bir dongii olusturularak tespit edilen biitiin

yiizler dikdortgen icine alinmaktadir.

import cv2

import numpy as np

{import matplotlib.pyplot as mplt
yuz_casc=cv2.CascadeClassifier ("hksFrontalFaceDefault.xml")
resim=cv2.imread("biliminsanlaril. jpg")

gri_ton = cv2.cvtColor (resim, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
yuzler=yuz_casc.detectMultiScale(gri_ton,1.1,4)

4 for (x,y,w,h) in yuzler:

9 cv2.rectangle (resim, (x,y), (x+w,y+h), [0, 255, 0], 2)
mplt.figure (figsize=(12, 9))

mplt.imshow (cv2.cvtColor (resim, cv2.COLOR_BGR2RGB))
mplt.show ()

IS}

(TN

~)

IS}

Sekil 3.8. HKS Ile Yiiz Tespiti Program
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ilgili python
kitiphanelerini yikle
v

/ imgel oku /

Opency kitiphanesi kullanarak

Kaskat siniflayici olustur

Kaskat
siniflayici

EVET

l

Tespit edilen yizleri
dikdortgen icine al

Sekil 3.9. HKS ile yiiz tespit algoritmasi

o 200 400 600 BOO 1000

Sekil 3.10. HKS Ile Yiiz Tespiti
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3.1.2.2 DIib kiitiiphanesi

Dlib, makine 6grenmesi (machine learning) ve yapay 0grenme algoritmalarini iceren
C++ tabanli bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane ile yiiz tanima (face recognition) islemi, yiiz tespiti
(face detection) islemi, yiiz modelleme (facial landmarks) iglemi gibi uygulamalar kolaylikla

gerceklestirilebilmektedir.

llgili program
kitiphanelerini yikle

'
/ imge oku /
|

Dlib kutuphanesikullanarak
dedektér tanimla

"
+

L 4

DedeMVET

ile yUz

tespit et

Tespit edilen yizleri
dikdértgen icine al

Sekil 3.11. Dlib kiitiiphanesi ile yiiz tespit algoritmast

Dlib, Python programlama dili ile de kullamilabilmektedir. Bu calismada yapilan

uygulamada dlib python kiitiiphanesi kullanilmistir.

Sekil 3.11°de verilen algoritma kullanilarak python programi Dlib [6] ve openvc

[2] kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulmustur. Program Ekler boliimiinde Program A.2’de

20



s~ . = e R M e e

Sekil 3.12. Dlib kiitiiphanesi ile yiiz tespiti

verilmistir. Bu programda olusturulan detector ile imgedeki yiiz bolgeleri tespit edilmistir .

Program ile elde edilen sonug Sekil 3.12’de goriilmektedir.

3.2 Yiiz Ozellik (Oznitelik) Cikarma

Yiiz tespitinden sonraki asama yiiz Ozelliklerinin c¢ikarilmasidir.  Yiizdeki kalict
Oznitelikler olan goz, kas, burun, agiz, yiiz cizgilerinin tespit edildigi asamadir. Yiiz

Ozniteliklerini ¢ikarmak icin 6zellik tanimlayicilart kullanilmaktadir.

Ozellik tamimlayici, yararli bilgileri alarak ve gereksiz bilgileri eleyerek bu sekilde
goriintiiyii basitlestirerek olusturulmus bir goriintiiniin temsilidir. Bu iglemi yapabilmek icin

bir goriintii icerisindeki gerekli olan ve olmayan boliimlerin bilinmesi gerekmektedir.

Bir 6zellik tamimlayicisi ile genislik x yiikseklik x 3 (kanallar) boyutundaki bir goriintii,

n uzunluklu bir 6zellik vektoriine ya da dizisine doniistiiriilmektedir.

3.2.1 Yonlendirilmis Gradyan Histogrami - HOG

HOG (Histogram of Oriented Gradient - Yonlendirilmis Gradyan Histogrami), goriintii
verilerinden Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in siklikla kullanilan bir 6zellik tanimlayicisidir. Nesne

algilama ve bilgisayarla gorme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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HOG tanimlayicisi, bir nesnenin yapisina veya sekline odaklanir. Kenar 6zellikleri
yontemleriyle yalnizca pikselin bir kenar olup olmadig1 belirlenmektedir. HOG, kenarlarin
gradyanini ve yoniinii ¢ikarma islemi yaparak kenarlar1 belirleyebildigi gibi kenar yoniinii de

belirleyebilmektedir.

HOG ile bolgelerin her biri i¢in ayr1 ayr1 histogramlar olugturulmaktadir. Histogramlar,
piksel degerlerinin gradyanlart ve yonleri kullanilarak olusturuldugundan bu ydnteme
"Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami" adi verilmistir. HOG islem adimlarini gosteren bir

algoritma Sekil 3.13’te verilmisgtir.

llgili program
kitiphanelerini yukle

v

Formilleri kullanarak gradyanlarin

buyukligini ve yénini hesapla

L

/ Imge oku / Skimage kiitGhanesinden hog

fonksiyonun kulanarak
HOG hesapla

R

Okunanimgeyi gri imgeye dénustir

Imgeyi yeniden boyutlandir

L

imgeleri géster
Yatay ve dikey kerneller olustur —

h 4 b

Kernelleri imgeye uygulayarak N
yatay ve dikey gradyanlari elde et Bitir

Sekil 3.13. HOG algoritmast

Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami’n1 hesaplayabilmek icin ilk olarak islenmek
istenen goriintiiniin sabit bir en-boy oranina sahip olmasi saglanmaktadir. Hesaplama kolaylig1

icin 1:2 en-boy orani seg¢ilebilir.

Ikinci adimda Bir HOG tanimlayicisim hesaplamak icin ©nce yatay ve dikey

gradyanlarin hesaplanmas1 gerekmektedir. Goriintiiyti Sekil 3.14°deki kernellerle filtreleyerek
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gradyanlar kolayca elde edilmektedir. Yatay ve dikey gradyanlarin elde edildigi 6rnek bir
python programi Sekil 3.15°de gosterilmistir. Elde edilen imgeler Sekil 3.16 da verilmistir.

A 1 A4 A4
g 1 0 0 O
40 1 1 1 1

(a) (b)

Sekil 3.14. Gradyan kernellleri: a) Yatay , b) Dikey

| import matplotlib.pyplot as mplt

Jimport numpy as np

jimport cv2

| # imge okuma

4imge = cv2.imread(’ksunal. jpg’)
dimge_gri=cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
1imge = cv2.resize(imge_gri, (64,128))

0,0,01,11,1,111)
IOI

{yatayKernel=np.array ([[-1,-1,-1] , 0
11,0-1,0,111)

r L
dikeyKernel=np.array ([[-1,0,1],[-1

# Yatay ve dikey gradyanlarin elde edilmesi
jyatayGradyan=cv2.filter2D (imge, -1, yatayKernel)
dikeyGradyan=cv2.filter2D (imge, -1, dikeyKernel)

fig = mplt.figure(figsize=(15,10))

1axl = mplt.subplot (121)

mplt.imshow (yatayGradyan, cmap=mplt.cm.gray)
gmplt.title (' yatay gradyanlar’)

aax2 = mplt.subplot (122)

2implt.imshow (dikeyGradyan, cmap=mplt.cm.gray)
Jmplt.title ('dikey gradyanlar’)

)

)

Sekil 3.15. Yatay ve dikey gradyanlarin elde edilmesi python programi

Sekil 3.16’da goriilece8i lizere yatay gradyanlar hesaplandiginda resimdeki yatay
kenarlar belirginlesirken dikey kenarlar kaybolmaktadir. Aym sekilde dikey gradyanlar

hesaplandiginda ise dikey kenarlar belirginlesirken yatay kenarlar kaybolmaktadir.

Formiil 3.7’yi kullanarak gradyanin biiyiikliigii ve yonii hesaplanabilmektedir. Sekil
3.17°deki python programi kullanilarak gradyanlarin yonii ve biiyiikliigii hesaplanmistir.
Program ile elde edilen goriintiideki gradyanlarin biiyiikliigii Sekil 3.18’de bulunan soldaki
imgede, gradyanlarin yonii ise sagdaki imgede verilmistir. Egimin yoniinii gdsteren Sekil
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Yeniden beyutlandinlan resim yatay gradyanlar dikey gradyanlar

20 20

100 100

100

Sekil 3.16. Yatay ve dikey gradyanlar

3.18’deki yon (Angle of gradient) imgesine bakildiginda yon olarak belirtilen imgenin dnemli
bir anlam ifade etmedigi goriilmektedir. Degrade (Magnitude of gradient) goriintiide ise dnemli
olmayan bir¢ok bilginin kaldirildig1, ancak ana hatlarin vurgulandig1 goriilmektedir. Bir bagka

deyisle, gradyan resmine bakilarak imgenin icerisinde bir kisi oldugu kolaylikla sdylenebilir.

buyukluk = | /g2 + g%

acisalyon, = arctan(&)
8x

3.7

Uciincii adimda, goriintii 8 x 8 hiicreye boliinmektedir ve her 8 x 8 hiicre igin bir
gradyan histogrami hesaplanmaktadir. 8 x 8 hiicreye boliinmesinin nedeni bagta 64 X 128
olarak Ol¢eklendirilen imgedeki dikkat ¢ekici ozellikleri ( yiiz, goz vb.) yakalamak i¢in 8 x
8 hiicrelerin yeterince biiyiik olmasidir. Her 8 x 8 hiicrenin bir histogram icin 9 x 1 matrisi
oldugunu hesaplanmistir. Histogram aslinda 0, 20, 40, 60... 160 acilarina karsilik gelen 9
adet kutudan (sayilardan) olusan bir vektordiir (veya dizidir). Histagramda negatif degerler
kullanilmak istenmedigi i¢in 0-360 derece yerine 0-180 derecelik aralik alinmistir. Bu 9 bin

degerinde histogramin hesaplanmasi bir ornek iizerinden anlatilirsa; bir imgedeki piksel degeri
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| #gradyanin buyuklugunu hesaplama

Jbuyukluk=np.zeros ([imge.shape[0], imge.shape[1]])

ifor i in range (imge.shape[0]):

| for j in range (imge.shape[l]):

9 buyukluk[i] [j]=np.sqrt (yatayGradyan[i] [J]**2+
6 dikeyGradyan[i] [J]**2)

§ #gradyanin yonunu hesaplama

dacisal_yon=np.zeros ([imge.shape[0], imge.shapell]])

i for 1 in range (imge.shape[0]):

11 for j in range (imge.shape[l]):

17 acisal_yon[i] [J]l=np.arctan ((dikeyGradyan[i][]j])/
13 (yatayGradyan[i] [j]1+0.0001))

11 fig = mplt.figure(figsize=(15,10))

iqaxl = mplt.subplot (121)
1Mmplt.imshow (buyukluk, cmap=mplt.cm.gray)
igmplt.title (' gradyanin buyuklugu’)

4ax2 = mplt.subplot (122)

amplt.imshow (acisal_yon, cmap=mplt.cm.gray)
aimplt.title (' gradyanin yonu’)

Sekil 3.17. Grandyanlarin biiyiikliigii ve yoniinii hesaplanma programi

. Yeniden boyutlandiriimis resim Gradyanin buyukligu

Sekil 3.18. Gradyanlarin biiytikligii ve yonii

200 olsun. Bu pikselin yatayda bir onceki piksel degerinin 180, sonraki piksel degerinin
ise 210 ve dikeyde ise altindaki piksel degeri 1635, lizerindeki piksel degeri ise 125 olsun.
Bu durumda gx=210-180=30 ve gy=165-125=40 olarak hesaplananir. 3.7’de verilen formiil
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kullanilarak biiyiikliik ve a¢1 de8erleri hesaplandiginda, bilyiikliik=50 ve acisaly,, = 53 derece
elde edilir. 53 derece 9 binlik histogramimizda 40 ve 60 derecelere karsilik gelecektir. Yakinlik
degerine gore 50 olan biiyiikliik degerinden (60-53)/2050=17,5 ve (60-53)/2050=32,5 seklinde
iki deger hesaplanir. Histogramimizda 40 dereceye 17,5 ve 60 dereceye ise 32,5 degeri yazilarak
histogram degerlerimiz bulunmus olur. Bu islem imgedeki biitiin pikseller i¢in tekrar edilerek

9X1 histogram vektorlerimiz elde edilmis olur.

16 x 16 boyutlu bir blok, 36 x 1 boyutunda bir eleman vektorii olusturmak igin

birlestirilebilen 4 histograma sahiptir. Pencere daha sonra 8 piksel hareket ettirilir ve bu pencere

iizerinden 36 x 1 boyutunda bir V = [ay,a;,a3,. . . ,ase| vektorii hesaplanir ve iglem tekrarlanir.
| imge = imread(’ksunal.jpg’) #imge okuma
1re_imge = resize(imge, (128,64)) #yeniden boyutlandirilmis imge

i from skimage.feature import hog

4 #HOG oznitelikler olusturuluyor

df_d, hog_imge = hog(re_imge, orientations=9,

1 pixels_per_cell=(8, 8),cells_per_block=(2, 2),
visualize=True, multichannel=True)

i #imgeler ciziliyor

1 fig = mplt.figure(figsize=(12, 6))

axl = mplt.subplot (131);mplt.imshow (imge)

3mplt.title(’Orjinal resim’)

4ax2 = mplt.subplot (132)

iymplt.imshow (re_imge, cmap=mplt.cm.gray)

iqmplt.title (' Yeniden boyutlandirilan resim’)

11ax2 = mplt.subplot (133);mplt.imshow(hog_imge, cmap=mplt.cm.gray)
igmplt.title (' Histogram of Oriented Gradients’)

mplt.show ()

Sekil 3.19. Gradyanlarin biiyiikliigli ve yoniiniin elde edilmesi programi

Dordiincii adimda, 151k degisimlerinden etkilenmemeleri icin histogram normallestir-
ilmektedir . Bir 6nceki adimda elde edilen V matrisini normallestirmek i¢in, 3.8’de verilen
formiilde goriilecegi lizere matrisdeki degerlerin her biri, degerlerin karelerinin toplaminin

karekokiine boliiniir. Boylece normalestirilmis olan V vektrii hesaplanmais olur.

k= \/(a%—l—a%+a%+... +akg)

(3.8)



Yeniden boyutlandinlan resim Yénlendirilmig gradyanlarin histogrami

Sekil 3.20. Yonlendirilmis gradyanlarin histogrami

Besinci adimda HOG o6zellik vektorii hesaplanir. Baglagictaki imgeninin son dzellik
vektoriinii elde etmek icin hesaplanmig olan 36 x 1 boyutundaki vektorler, birlestirilrek tek
vektor haline getirilir. Bu vektor su sekilde hesaplanmaktadir; 16 x 16’11k bir blok icin, 7 yatay
ve 15 dikey konum olmak iizere toplamda 7 x 15 = 105 tane konumu vardir. Her 16 x 16’lik bir
blok 36 x 1’lik vektor ile temsil edilir. Hepsi tek bir vektorde birlestirildiginde 36 x 105 = 3780
boyutlu bir vektor elde edilmektedir. [32].

Bu adimlardaki islemler Sekil 3.19°daki python programu ile gerceklestirilmistir. Elde
edilen HOG resmi Sekil 3.20°de verilmisir.

3.2.2 Yerel ikili Oriintiiler - LBP
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Yerel ikili Desen (Local Binary Pattern - LBP), bir goriintiiniin piksellerini her pikselin
komsulugunu egleyerek islem yapan ve sonucu bir ikili say1 seklinde veren ve basit olmasinin

yaninda ¢ok verimli bir doku tamimlayicisidir.

LBP operatoriiniin en énemli 6zelligine, aydinlatma varyasyonlarinin neden oldugu
monoton gri Ol¢ekli degisikliklere kars1 dayaniklilifi 6rnek olarak gosterilmektedir. Bagka
bir ozelligi ise gercek zamanli durumlarda, zorlu imgelerin analiz edilmesini miimkiin kilan

hesaplama basitligidir. LBP islem adimlarini gosteren bir algoritma Sekil 3.13’te verilmistir.

Basla

. '
llgili program
kitiphanelerini yikle Elde edilen 8 komsuluk degerini
| toplayarak merkezdeki pikselin yeni

. degerini hesapla
Imge oku

v

L 4

Bir pikselin belirlenen esik degeri ile

Imgedeki bitin pikselleri icin

karsilastirarak biyikse 1 kigikse O hesaplamalan tekrar et

degerini verecek bir fonksiyon

tanimla
|
Tanimlanan foksiyon ile bir pikselin
komsulugundaki biutin piksellerin ‘
degerini O ve bir olarak yeniden bul

!
Ust sol komsuluktaki pikselden !

baslayarak sirasi ile komsu pikselleri -
1,2,4,8,16,32,64,128 degeri ile mr

garp
I

k4

Imgeleri goster
J—

Sekil 3.21. LBP algoritmasi

Ik olarak, islenecek imgeyi gri tonlamaya doniistiirerek LBP doku tanimlayicisinin
ilk adimini atmis oluyoruz. Gri tonlamali imgedeki her piksel i¢in hesaplanacak pikseli
cevreleyen, istenen boyutta bir komsuluk secilmektedir. Sonra bu piksel icin bir LBP degeri
hesaplanmaktadir. Girig imgesi ile aym geniglik ve yiikseklikte olan ¢ikt1 2 boyutlu dizide
saklanmaktadir. Eger yerel komsu piksel degeri, merkez piksel degerlerinden biiyiikse veya

bunlara esitse 1 olarak ayarlanmaktadir. Diger piksel degerlerine O degeri girilmektedir [33].
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Ornein 3 x 3’liik komsulukta g¢alisan bir LBP olusturmak icin degeri 100 olan

merkez pikseli ¢evreleyen 8 piksellik komsuluk alinmistir. Bu komsuluktaki 100’e esit ve

biiytik degerler icin 1’ kiiciik degerler i¢in ise 0’ degeri yazilarak Sekil 3.22’de goriildiigii

gib bir set olusturulmustur. Bu islem Sekil 3.23’deki Python program fonksiyonu ile

gerceklestirilmektedir [34].

200 | 120 | 80 1 1 0

35 | 100 | 50 :> 0 0

250 | 12 | 165 1 0 1

Sekil 3.22. Bir LBP olusturmanin ilk adimi, bir merkez pikseli ¢evreleyen 8 piksel komsuluk

alinmasi ve bir esik degerine gore ondan binary set oluturulmasi

| import cv2
Jimport numpy as np
i from matplotlib import pyplot as mplt

j4def piksel_al (img, merkez, x, Vy):

%)

yeni_deger = 0
try:
# Eger yerel komsu piksel degeri, merkez piksel degerlerinden
# buyukse veya bunlara esitse, 1 olarak ayarlanir.
if imge([x] [y] >= merkez:
yeni_deger = 1
except:
# Bir merkez piksel degerinin komsuluk degeri bos oldugunda,
# yani sinirlarda mevcut degerler oldugunda istisna gereklidir.
pass
return yeni_deger

Sekil 3.23. Python 3 x 3 komsuluk i¢in binary set olusturulma programi

Sonraki adimda, merkez piksel i¢cin LBP degerininin hesaplanmasi gerekmektedir.

Komgsu herhangi bir pikselden baglanabilir ve yonteme bagl olarak saat yoniinde veya saat

yOniiniin tersine islem yapilabilmektedir. Ancak yapilacak siralama gorseldeki tiim pikseller ve

veri setindeki tiim imgeler i¢in tutarli olmak zorundadir [33].
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3 x 3’liik komsuluk verildiginde, iizerinde ikili test yapilmasi gereken 8 komsu vardir.

Bu ikili testin sonuglari, 8 bitlik bir dizide saklanmaktadir. Bu dizi Sekil 3.24°de goriildiigii

sekilde ondalik sayiya doniistiirerek LBP degeri hesaplanmigtir. Bu hesaplamay1 yapan python

program fonksiyonu Sekil 3.25°de verilmistir [34].

200 120 | 80
Al ™ 00100610 000‘1nj
35 | 100 | 50 2720 2722 22 7
o o 00— 00—
250 | 12 | 165 0+64+0+16+0 +0+2+ 1=
o o o

Sekil 3.24. Merkez pikselin 8 bitlik ikili komsulugunu alip ondalik gosterime doniistiiriilmesi

# LBP’yi hesaplama fonksiyonu:
J1def lbp_hesaplanan_piksel (imge, x, Vy):

merkez = imge[x] [y]

deger_ar = []

deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x-1, y-1)) #ust sol
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x-1, vy)) #ust
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x-1, y + 1)) #ust sag
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x, y + 1)) #sag
deger_ar.append(piksel_al (imge, merkez, x + 1, y + 1)) #alt sag
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x + 1, Vv)) #alt
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x + 1, y-1)) #alt sol
deger_ar.append(piksel_al (imge, merkez, x, y-1)) #sol

# ikili degerleri ondalik sayiya cevirmek icin;
guc_degeri = [1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128]
deger = 0
for i in range(len(deger_ar)):

deger += deger_ar[i] * guc_degeri[i]
return deger

Sekil 3.25. Python LBP’yi hesaplama fonksiyonu

Bu esikleme islemi daha sonra giris imgesindeki her piksel i¢in tekrarlanarak biitiin

piksel degerleri icin LBP hesaplanlmaktadir. Sekil 3.26’daki python programa ile olusturulmusg

fonksiyon ile her bir piksel degerleri icin LBP hesaplama islemi gerceklestirilmektedir.

Son adimda elde edilen LBP dizisi ilizerinden bir histogram elde edilmektedir. 3 x 3’liik

komsulukta 28 = 256 olas1 desen oldugundan, iki boyutlu LBP dizisi bu nedenle minimum 0 ve
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| # LBP fonksiyonunu kullarak LPB yi hesaplama:
JimgelLBP = np.zeros ((yukseklik, genislik),np.uint8)
for i in range (0, yukseklik):
for j in range (0, genislik):
3 imgelBP[i, j] = lbp_hesaplanan_piksel (imge_gri, i, 3j)

P

Sekil 3.26. Her bir piksel degerleri icin LBP hesaplanma programi

| fig = mplt.figure(figsize=(15,8))

J1axl = mplt.subplot (121)

jmplt.imshow (cv2.cvtColor (imge_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB))
4mplt.title('Orjinal Resim’)

4ax2= mplt.subplot (122)

qmplt.hist (imge_bgr.ravel (), 256, [0,255]) ;mplt.xlabel ('Value’)
1mplt.ylabel (' Frequency’); mplt.title(’ Input image Histogram’)
4fig = mplt.figure(figsize=(15,8))

axl = mplt.subplot (121); mplt.imshow (imgelBP, cmap=mplt.cm.gray)
mplt.title(’Local Binary Patterns’); ax2= mplt.subplot (122)
mplt.hist (imgelLBP.ravel (), 256, [0,255]) ;mplt.xlabel ('Value’)
mplt.title (' Local Binary Patterns Histogram’)

mplt.show ()

@

Sekil 3.27. Asil resim ve histogrami gosteren program

Orjinal Resim Orjinal Resim Histogram

8000

6000

Frequency

8
8

2000

Sekil 3.28. Asil girig imgesi (solda) ve histogrami (sagda)

maksimum 255 degerlerine sahip olmasi beklenmektedir. Bu sekilde son 6zellik vektorii olarak

LBP kodlarinin 256 binarilik histogrami olusturulmaktadir.
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Sekil 3.29. Hesaplanmig LBP imgesi (solda) ve histogrami (sagda)

Sekil 3.27°deki python programi c¢alistirilarak asil resim ve histogrami Sekil 3.28’de,
hesaplanmig LBP imgesi ve histogrami ise Sekil 3.29°da goriildiigii sekilde elde edilmistir.

LBP resmine baktigimizda daha basit oldugu fakat asil resimdeki insan imgesinin hala

belirgin oldugu goriilmektedir.

3.2.3 Yiiz Eylem Kodlama Sistemi-FACS

Ekman ve Friesen [35], yiiz ifadelerini tanimlamak icin eylem birimlerini (AU) kullan-
miglar ve bunlarla Yiiz Eylem Kodlama Sistemi’ni (FACS) gelistirmiglerdir. Tanimladiklar1 44
FACS AU’sundan, 30 AU, anatomik olarak belirli yiiz kaslarinin kasilmalariyla iligkilidir. Sekil
3.30’da goriildiigii gibi 12 tanesi goéz ve kasinda bulundugu iist yiiz icindir ve Sekil 3.31°de
goriildiigii gibi 18 tanesi agiz ve dudak durumlarimi tanimlayan alt yiiz i¢indir. AU’lar tek

baglarina veya kombinasyon halinde kullanilabilmektedir.

FACS eylem birimlerinin (AU) otomatik olarak taninmasi ciddi bir sorundur ve nispeten
bu konuda az sayida calisma yapildig1 goze carpmaktadir. AU’larin nicel tanimlari yoktur ve

belirtildigi gibi karmagik kombinasyonlar da ortaya c¢ikabilmektedir.
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Sekil 3.30. Ust yiiz eylem birimleri (AU) ve bazi kombinasyonlar [17]

Kalic1 ve gecgici yiiz 6zelliklerinin ortaya cikmasinda, yiiz kaslarmin kasilmasi ile
cilt yiizeyindeki hareket ve bu hareketin biiyiikliigii etkili olmaktadir.

ornek olarak dudaklar, gozler, kaslar, burun ve ilerleyen yas ile kalici hale gelen kirisikliklar

verilebilir.

kirigikliklar: icermektedir. Onden bir yiizde bile, yiiz 6zelliklerinin goriiniimii ve yeri 6nemli
olciide degisebilmektedir. Ornegin, gozler agik ve kapali oldugunda niteliksel olarak farkli
goriinmektedir. Farkli bilesenler farkli ekstraksiyon ve tespit yontemleri gerektirir. Bir yiiz

imgesindeki hem gegici hem de kalic1 6zellikleri tespit etmek ve izlemek icin ¢ok bilesenli yiiz

bilesenleri modelleri tanitilmistir.

Bu calisma icerisinde hem gecici hem de kalic1 yiiz 6zelliklerini tespit etmek icin Dlib

kiitiiphanesi ile olusturulan 68 yiiz noktasi kullanilmigtir.
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Sekil 3.31. Alt yiiz eylem birimleri (AU) ve bazi kombinasyonlar [17]

3.2.4 Geometrik Oznitelikler

Yiiz antropometrisi; insan yiiziindeki kas, goz, burun ve agiz gibi 6nemli yiiz noktalari
arasindaki uzaklikligi ve bu uzakliklarin birbirleriyle oranlari olarak tanimlanabilmektedir
[36]. Yiizdeki onemli noktalar arasindaki bu oranlar ve mesafeler yiiziin duygu durumunu
tespit etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada duygusal ifade tespiti icin Sekil 3.32°de

gosterilen insan yiiziinde tespit edilmis olan 68 nokta kullanarak elde edilmis uzakliklar ve bu

uzakliklarin birbiriyle oranlar1 kullanilmistir.
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Dlib kiitiiphanesinin [6] kullanildig1 ekler boliimiinde verilmis olan Program A2’de
goriildiigii iizere onceden egitilmis yiiz doniim noktasi1 dedektorii ile imgedeki yiiz bolgeleri
tespit edilmistir. Programda kullanilan prediktor ile tespit edilmis olan yiiz yapilarina eslenen
ve yiizdeki onemli noktalara karsilik gelen 68 (x, y) koordinatin yerini tahmin etmek igin

kullanilmagtir.

Sekil 3.32. Dlib kiitiiphanesi ile olusturulan 68 yiiz noktasi

Bu tez calismasinda, insan yiiziindeki kalic1 Oznitelikler ve degisik duygusal ifade

durumlarindaki sekilsel degisiklikler geometrik oznitelikler kullanilarak tanmimlanmustir. Insan
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yiiziinii geometrik olarak tamimlamak i¢in DIib kiitiiphanesi ile olusturulan 68 6nemli yiiz

noktasi arasindaki 6klid uzaklik degerleri ve bunlarin birbirleriyle oranlar1 kullanilmistir.

Insan yiiziinden elde edilen geometrik oznitelikler, aydinlatma miktarlariin neden
oldugu degisikliklerden fazla etkilenmemektedirler. Buna karsin basin dikeyde ve yatayda
aldig1 pozisyondan ve kameranin ¢ekim acgisindan etkilenmektedir. Bu problemlere ¢oziim
olarak ¢apraz oran (cross ratio) tabanli geometrik oranlar kullanilmistir. Sekil 3.30°da verilmis
olan Oran 1, bagin dikey pozisyonu icin Oran 2 ise basin yatay pozisyonu icin kullanilan

geometrik 6zniteliklerdir.

Capraz oran, izdiistimsel degisimlerden etkilenmez. Sekil 3.33’de gosterildigi gibi ayni
tek noktadan gecen, fakat birbirlerine paralel olmayan (ayni diizlemde bulunmayan) d1 , d2, d3
ve d4 olmak iizere 4 adet dogru bulunmaktadir. Geometride, ayn1 dogru iizerinde bulunan nl,
n2, n3 ve n4 4 farkli nokta olmak iizere, bu noktalar i¢in ¢ift oran ve harmonik olmayan oran

olarak da adlandirilan ¢apraz oran formiilii 3.9°da verilmistir [37].

_|nl —n3|*|n2 —nd|
 |n2—n3|*|nl —nd|

(nl,n2;n3,n4) (3.9

Bu calisma kapsaminda kullanilan d1 , d2 , d3 ve d4 dogrular1 kulanilarak Sekil 3.34’te
goriilecegi lizere, yilizdeki yatay pozisyon degisimlerini tespit etmek icin Oran 1, yiizdeki dikey

pozisyon degisimleri tespit etmek i¢in ise Oran 2 tanimlanmustir.
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Sekil 3.33. Capraz oran [37]

Sekil 3.34. Yiizdeki yatay (solda) ve dikey (sagda) pozisyon degisimleri goz Oniine alinarak
capraz oran
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Sekil 3.35. Calismada kullanilan geometrik 6znitelikler 1
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Bu tez calimasinda kullanilan geometrk Oznitelik degerlerinden bazilar1 daha Once
yapilmig olan calismalardan elde edilmistir. Oran 3 (Facial index), Oran 4 (Nasal index),
Oran 5 (Intercanthal index), Oran 6 (Eye fissure index) [36] digerleri ise yiizdeki duygusal
ifade tespitinde ayirt ediciliginin yiiksek oldugu diisiintilerek kullanilmigstir. Sekil 3.35 ve Sekil

3.36’de geometrik Oznitelikleri tespit etmek icin bu calismada kullanilan 22 oran verilmistir.

Tespit edilen oranlar Ekler boliimiinde Program A.3’te verilen python programu ile yiiz
ifadesinden duygu durumu tespiti yapabilmek icin kullanilmistir. Programda oncelikle Dlib

ktiiphanesi kullanarak resimdeki yiiz bolgesi ve yiize ait 68 nokta tespit edilmistir.

Bu noktalar arasindaki mesafeler hesaplanmig daha sonra bu mesafelerin oranlar
bulunmustur. Sekil 3.35 ve Sekil 3.36’da gosterilmis olan bu oranlar ile geometrik 6znitelikleri

saptayacak fonksiyon olusturulmustur.

l

— Yizdeki 68 noktayi bul
llgili program

kitiphanelerini yikle l
v

Noktalar arasindaki
/ imge oku / mesafeyi hesapla
}

Hesaplanan mesafeler
arasindaki oranlar
hesapla

Yiiz bélgesini tespit et

Oranlari kullanarak veri
seti yap

l

bulundu -
Oznitelik veri seti
HAYIR

Sekil 3.37. Geometrik 6znitelik algoritmasi

Yiz
bolgesi

Daha sonra CK+ veri setinde bulunan her bir imgedeki Oznitelikler Sekil 3.37°de

verilen algoritma ile olusturulmus olan Ekler boliimiinde Program A.4’teki python programi
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kullanilarak tespit edilmistir. Bu programla veriler 6lgeklenmis daha sonra her bir imgedeki

duygusal durumu gosteren etiketler (labels) geometrik 6znitelik veri setine eklenmistir.

Out[19]:

x0 x1 x2 x3 x4 x5 .. x17 x18 x19 x20 x21 x22 Duygu

0 1 1245154 2631416 0.838356 0536293 0384615 .. 0907403 0525615 0.000000 0.199557 1.010094 1.299732 0

1 1 1242878 2207478 0839273 0532152 0.386248 .. 0907403 0907403 0.000000 0266076 1.011376 1.298912 0

2 1 1247153 2600653 0.841352 0561405 0384331 .. 0.949519 0.907403 0.000000 0187135 0.986491 1.233333 0

3 1 1191521 2322853 0.689077 0.618347 0429783 .. 0.845991 0.845991 0.000000 0.306786 0.957250 1.500602 0

4 1 1216337 2614695 0.703819 0615385 0407128 .. 0.845991 0806376 0.055556 0.307692 1.026139 1.482028 0
976 1 1250000 2380452 0737886 0.641223 0384615 .. 1.207107 1.182229 0.176166 0.569976 1.000000 1.633711 [
977 1 1218855 2400000 0697674 0.714286 0407407 .. 1295012 1.318610 0.187500 0.571429 1.000000 1.645155 [
978 1 1247153 2139127 0825121 0498729 0384331 .. 1.071667 1.140388 0263158 0783718 0984065 1.690137 [
979 1 1218855 2433315 0756770 0.569976 0407407 .. 1.057381 1.07T1667 0.176166 0574412 1.006236 1.646091 5
980 1 1247153 2377270 0757444 0498729 0384331 .. 1.071667 1.140388 0.234888 0641223 0990165 1.625677 [

981 rows * 24 columns

Sekil 3.38. Geometrik Oznitelik veri seti

Elde edilen geometrik 6znitelik veri setinin 6rnek bir bolmii Sekil 3.38’de gosterilmistir.
Burada Oran 1’den Oran 22’ye kadar olan tiim oranlar x1 den x22’ye kadar 0znitelik olarak

ifade edilmistir.

3.2.5 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii (Wavelet Transform) tek boyutlu sinyallere ve imge gibi iki boyutlu

sinyallere uygulanabilmektedir.

Fourier doniisiimiiniin dezavantaji olarak doniisiim gerceklestirilirken frekans bilgileri
elde edilirken zaman bilgileri yok olmaktadir. Dalgacik doniisiimiinde ise zaman bilgisi de
vardir. Cok fazla degismeyen bir sinyal i¢in zaman bilgisinin kaybedilmesi 6nemli olmayabilir

ancak sinyallerin ¢cogu degiskendir ve zaman bilgisi bu tiir sinyaller i¢cin 6nemlidir.

Fourier doniisiimii, gelen sinyali siniis dalgalarina cevirirken, dalgacik doniisiimii ise
gelen sinyali Olgekleyerek ve kaydirarak MOTHER WAVELET denilen baska bir forma
doniistiiriir. Dalgacik doniisiimii imge kaliteden cok kayip vermeden daha yiiksek sikistirma
orami sagladig1 goriilmektedir. Ayrica imgedeki onemli bolgelerin belirlenerek daha yiiksek
kalitede, 6nemsiz bolgelerin daha diisiik kalitede sikistirilmasina imkan vermektedir. (ROI:

Region of Interest)
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Siirekli igaretlerin ayrik isaret olarak analizinin gerceklestirilmesi icin ayrik dalgacik
doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT) kullanilmaktadir. DWT kullanilmasi i¢in 6l¢ek

ve doniisiim parametrelerinin de ayrik olarak ele alinmasi gerekmektedir

DWT elde etmek icin coklu ¢oziiniirliik analizi (CCA) kullanilmaktadir. CCA ile ayrik
isarete ardisik olarak algcak geciren ve yiiksek geciren filtreler uygulanmaktadir ve ortaya ¢ikan

isaretler 2 kat veri azaltmaya tabi tutulmaktadir.

Sekil 3.39°da verilen algoritma ile pywt [38], opencv [2], matplotlib.pyplot [5],

kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulmus python kodlar1 Sekil 3.40 ta goriilmektedir.

(485, 381) boyutlarindaki bir imgeye ayrik dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Doniistim
sonucunda (245, 193) boyutlarinda elde edilen dort adet resim Sekil 3.41°de verilmigtir. Bu
resimler asil resmi bize yaklagik olarak veren yaklasik resim (AA), yatay kenarlarin belirgin
oldugu yatay detay (AY), dikey kanarlarin belirgin oldugu dikey detay (YA) ve kosegenlerin
belirgin oldugu diagonal detay (YY) imgeleridir.

ilgili program
kitiphanelerini yikle

' .

/ imge oku / Katsayr matrislerini toplayarak

tek bir vektore donistir

¥ *

Bu vektérden &znitelik veri sefti
Gri imgeye doénustir elde et

I

Pywt kitihanesinden dwt2
fonksiyonu ile katsayilari bul

Sekil 3.39. Ayrik dalgacik doniigiimii algoritmasi
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import pywt,cv2

import pywt.data

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as mplt

LW 1 e

imge = cv2.imread(’....\\ksunal. Jjpg’)

imge = cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
katsayilar2=pywt.dwt2 (imge, "biorl.3")

AA, (AY, YA, YY) = katsayilarz

=)

1 fig = mplt.figure(figsize=(12, 15)) ;

1axl mplt.subplot (221) ;mplt.imshow (AA, cmap=mplt.cm.gray)
dmplt.title(’Yaklasik resim’)

4ax2 = mplt.subplot (222) ;mplt.imshow (AY, cmap=mplt.cm.gray)
iymplt.title (' Yatay detay ')

i§ax3 = mplt.subplot (223);mplt.imshow (YA, cmap=mplt.cm.gray)
Mmplt.title ('Dikey detay’)

igax4d = mplt.subplot (224) ;mplt.imshow(YY, cmap=mplt.cm.gray)
qmplt.title ('Diyagonal detay ’);mplt.show()

Sekil 3.40. Ayrik dalgacik doniisiimii python programi
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Sekil 3.41. Ayrik dalgacik doniisiimii ile elde edilen resimler

Dalgacik doniisiimii ile imgenin boyutu yatayda ve dikeyde yarisi oraninda azaltilmistir.

Boylece ¢ok daha rahat ve hizli bir sekilde islemler yapilabilir.
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3.3 Yiiz ifadesi Stmiflandirma

Yiiz ifadelerinin belirlendigi son ve en énemli asamadir. Onceki asamada tespit edilen
yiiz 6zellikleri kullanilarak duygusal ifadeler tantmlanmaya calisilmaktadir. Yiiz 6znitelikleri
arasindaki benzerliklere gore siniflandirma yapilmaktadir. Yiiz ifadelerinden duygusal durum
tanima, scikit-learn [7] tensorflow-keras [9] ve opencv[2] kiitiiphaneleri araciligiyla makine

ogrenme teknigi olan SVM, KNN, lojistik regresyon ve CNN teknikleri ile de yapilabilmektedir.

3.3.1 Destek Vektor Makinalar: - SVM

Destek Vektor Makinalaridir (Support Vector Machines , SVM) egitim verilerindeki
noktalarin herhangi birinin en uzaginda olan iki simif arasinda, vektoér uzayinda belirli bir
karar sinir1 tespit eden, makine 6grenme yontemi olarak tanimlanabilir. En giiclii siniflandirma

algoritmalarindan biridir.

Sekil 3.42°de goriilecegi iizere bu yontem ile iki sinifi dogru bir sekilde bolebilmek
icin en uygun bir hiper diizlem bulmaya calisilmaktadir. Buna ek olarak, iki simif arasinda
ortiismeyi Onlemek icin her iki sinif ag¢isindan da maksimum olmasi gereken bir marj kavrami

bulunmaktadir.

Sekil 3.43’te gosterildigi iizere dogrusal ayrilabilen ve dogrusal ayrilamayan iki ayri
veri seti i¢in farkli SVM cesitleri kullanilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri daha
iyi siniflandirabilmek icin daha yiiksek bir boyuta eslenmektedir. 3.10’da verilen formiil radyal
temel iglevi (rbf) icin ve 3.11°de verilen formiil ise polinom gibi ¢ekirdek islevleri dogrusal

olmayan veriler i¢in kullanilmaktadir [39].

K-kat capraz dogrulamasi, veritabanindaki herhangi bir varyasyonu kaldirmak ve
farkl1 makine Ogrenme algoritmalarin1 karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir. K-kat capraz
dogrulamasinda, veri seti K kez K adet dilime bdliinmekte ve tahmin sonuclarimin tiim

yinelemelerde ortalamasi alinmaktadir.

K(x,y) = "l (3.10)
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Sekil 3.42. Destek vektor makinalari
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Sekil 3.43. Dogrusal ayrilabilen (solda) ve dogrusal ayrilamayan (sagda) iki veri seti
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Yiiz ifadesinden duygu tespiti yapmak icin genellikle ikili yerine ¢ok-sinifli bir SVM
kullanilmaktadir. Genel anlamda cok sinifli bir SVM, sif sayis1 kadar SVM’nin birbirine
flizyonuyla elde edilmektedir. SVM ile olusan her bir sinif diger simiflarla karsilastirilarak bir
sonu¢ elde edilmektedir. Eger N kadar simif varsa N sayida SVM egitilmekte ve bu SVM’ler
birbirleriyle kiyaslanarak hangi sinif i¢in en giivenilir sonucun elde edildigi degerlendirilmekte

ve bu sonuca bakilarak siniflandirma yapilmaktadir.

f(x) = argmax f;(x) (3.12)

3.12’de verilen formiilde x girdi vektorii olmakla beraber i sinifi temsil etmektedir [39].

3.3.2 K-En Yakin Komsu Algoritmasi - KNN

K-En yakin komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbor - KNN) siniflandirilmak istenen
bir veriyi daha 6nce gelen verilerle olan yakinlik durumlarina gore siniflandirmaktadir. Hem
siniflandirma hemde regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilmekte olan denetimli bir

0grenme algoritmasidir.

N1

A simfi

= N w0 O

B smmifi X

1 2 3 4 5 6 7

Sekil 3.44. KNN 06rnegi
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KNN algoritmasimin calismasi, Sekil 3.44°de gosterildigi gibi iizerinde nokta olarak

gosterilen veriler ile anlatilmak istenirse;

k=1 olarak alindiginda, en yakin komsulukta 1 deger olmaktadir. Yeni gelen verinin
onceki verilere olan uzakliklan ol¢iildiigiinde 1 brim uzakliktaki N5 noktasindaki verinin en
yakin oldugu goriilmektedir. Bu noktadaki verinin sinifi B sinifi oldugundan yeni gelen verinin

siifinin da B sinifi olduguna karar verilmektedir.

k=3 olarak alindiginda, en yakin komsulukta 3 deger olmaktadir. Yeni gelen verinin eski
verilere olan uzakliklar1 6l¢iildiigiinde, en yakin 3 tane nokta olarak, 1 birim uzakliktaki N5, 2
birim uzakliktaki N3 ve 2.24 birim uzakliktaki N1 noktalar1 belirlenmigtir. Bu noktalardan
2’sinin A smnifinda ve 1’nin B simifinda oldugu, Sekil 3.36’da goriilmektedir. En yakin
komsulukta en ¢ok A smifindan veri oldugundan, algoritma yeni gelen verinin A sinifinda

olduguna karar vermektedir.

Eger k=5 alirsak, 2 tane nokta A smifindan 3 tane nokta B smifindan olmak iizere,
en yakin komsulukta 5 deger olmaktadir. Bu durumda algoritma yeni verinin B sinifindan

olduguna karar vermektedir.

Verilen ornekte oklid Uzaklig1 (euclidean distance) kullanilarak uzaklik ol¢iimii
yaptlmigtir. ~ Bundan bagka yOntem olarak, Manhattan ve Minkowski uzakliklar1 da

kullanilabilmektedir.

3.13’de verilen formiil 6klid uzakliginin, iki boyutlu uzayr ele alindiginda, aslinda

pisagor teoreminin uygulamasi oldugu goriilmektedir.

MN| = \/(x] —32) + (1 —52)? (3.13)

3.14’te verilen formiill Manhattan Uzaklig1, noktalar arasindaki mutlak uzakliklarin

toplami1 alinarak hesaplanmaktadir.

k
IM,N| =Y |xi—yil (3.14)
i=1

3.15’te verilen formiill Minkowski Uzakigi, q sayida degiskene bagh bir uzaklik
hesaplanmak istendiginde kullanilmaktadir. Formiilde q yerine 2 degeri verildiginde aslinda

Oklid baglantis1 elde edilmektedir.
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™M=

[M,N| = (

~
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3.3.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli de8isken olarak kategorik bir degiskenin kullanildigi,
regresyon problemine benzemektedir. Her ne kadar regresyon seklinde nitelendirilse de aslinda
bir siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Yaygin olarak dogrusal siniflandirma problemlerinde

kullanilmaktadir.

Lojistik regresyondan, cevap degiskeninin kategorik olarak ikili veya daha fazla
kategoriler seklinde oldugu durumlarda, aciklayici degiskenlerle birlikte neden-sonug iligkisini
belirlemede yararlanilmaktadir. Bu regresyon yonteminde agiklayici degiskenlerin durumlarina

gore cevap degiskeninin beklenen degerlerinin olasiliklari elde edilmektedir.

Elde etmek istedigimiz bir olasilik degerini [0,1] arasinda olmasi i¢in Sekil 3.45°te

goriilen lojistik fonksiyonundan (sigmoid fonksiyonu) yararlaniyoruz.

-6 -5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5 6

Sekil 3.45. Lojistik fonksiyon grafigi

Veri yapilarina gore lojistik model kurmak i¢in 3.16’daki formiillerden yararlanilabilir

[40]. Burada By + B1 X1 + B2X2 + ... + B,.X,,, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonunu
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gostermektedir. P(X), karakteristik 6zelliginin var olma olasiligidir. " 1-P(X) " ise var olmama

olasiligin1 vermektedir.

In <ﬂ> = [30—|—[31X1 —l—BzXz—i— —i—Ban =t

1—P(X)
1—-P(X)
e 1 ,
P(X)_ 1+€t - 1+e_t _Slg(t)

Formiilde olasilik oraninin (odds ratio) P(X)/1-P(X) olarak hesaplandiginda her bir
parametrenin P degerleri olasilik orani olarak ele alinmaktadir. 3, katsayisinin 6nem derecesi

ayni zamanda n. olasilik oranini ePronin da Gnem derecesi oldugu goriilmektedir.

3.4 Evrisimsel Sinir Aglar1 - CNN

Evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Networks - CNN), imgeleri analiz etmek
icin en yaygin olarak uygulanan bir derin sinir aglari simifidir. Imge ve video tanima, imge
siniflandirma, tibbi imge analizi, dogal dil isleme [41], beyin-bilgisayar arayiizleri [42], ve

finansal zaman serileri [43] alanlarinda CNN uygulamalar1 kullanilmaktadir.

CNN’ler, ileri beslemeli bir yapay sinir agidir ve c¢ok katmanli algilayicilarin
diizenlenmis versiyonlaridir. CNN ayni zamanda c¢ok katmanli algilayicilar (multilayer
perceptrons -MLPs) olarak da adlandirilmaktadirlar [44]. Cok katmanh algilayicilar, tamamen
bagl aglar olarakta bilinmektedir. Bunun anlami, bir katmandaki her noron, bir sonraki
katmandaki tiim noronlara bagli olmasidir. Bu aglarin tamamen bagl olmalari onlar1 agir
veri uydurmaya yatkin hale getirirmektedir. Bunu 6nlemek i¢in egitim sirasinda cezalandirma
parametreleri kullanma (agirhiklar1 azalmak gibi), bazi baglantinin kirpilmasi (baglantilar

atlama, birakma (dropout) vb.) islemler yapilmaktadir.

CNN, Sinir Aglar1 ile karsilastirlldiginda, temel fark, genel matris carpimi yerine,
CNN’in katmanlarindan en az birinde evrisim iglemini kullanmasidir. Evrisim iglemi, tiglincii

bir sinyal iiretmek i¢in iki sinyali veya islevi birlestirmenin matematiksel bir yolu olarak
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tanimlanabilmektedir. Evrigsime iligkin ilk argiiman genellikle imgenin gri diizeyi olan ve
islenecek imgenin ham piksellerini ifade etmektedir ve girdi olarak adlandirilmaktadir. Ikinci
argiiman ayn1 zamanda filtre veya isaret olarak da adlandirilan ¢ekirdektir (kernel). Cikt1 islevi
gelecekteki eslemedir. Filtreleme islemi, islenmis olanla ayni konumda, komsu piksellerin

agirlikli toplamina esit gri seviye degeri ile yeni bir piksel tiretir.

Bir CNN’nin girdisi, bir dizi imgedir ve bir evrisimli katman birden fazla filtre kullanir.
Her filtre giris imgelerinin genisligi ve yliksekligi boyunca kaydirilarak bir aktivasyon haritasi
olusturulur. Filtrenin giris boyunca kivrilmasi, giris islevi ve filtre arasinda nokta ¢arpimini
hesaplamaya esdeger oldugundan ag, girisin belirli bir 6zelliinin varlifinda etkinlesen filtreleri
arar. Bir evrigim diizeyinin ¢iktisi, tiim filtreler i¢in tiim etkinlestirme haritalarinin toplamidir;
cikti hacminin her pikseli, girdinin sadece kiiciik bir bolgesine bakan ve ayni aktivasyon
haritasinda noronlarla parametreleri paylasan bir néronun tepkisi olarak da yorumlanabilir.
Filtreleme islemi nedeniyle, kiiciik ¢ekirdekler ve adimlarla elde edilen ’seyrek etkilesim’ ve
ayni ¢cekirdegin birden fazla islev i¢in kullanilmasini ifade eden ’parametre paylasimi’ seklinde
CNN’nin iki ana avantaji vardir. Sonug olarak, evrisim matris ¢arpimindan ¢ok daha etkili

olmaktadirlar [24].

Giris Evrisim katmani Alt érnekleme Tam bagl
katmani katman
Cikis
[ by
==y == = e
Konvullisyon Maksimum Havuzlama Dizlestirme  ReLu Dense

ReLu-Aktivasyon fonksiyonu
Dense Dropout

\ J\ J
Y Y

Oznitelik Cikarma Siniflandirma

Sekil 3.46. Temel bir evrigsimli sinir ag1 (CNN) mimarisinin sematik diyagrami [45]

En genel haliyle CNN mimarisi blok diyagrami Sekil 3.46’da gosterilmistir.  En
temel CNN mimarisi, evrisimsel katmana (convulation layer) , alt ornekleme katmanina

(sub-sampling layer) ve tamamen bagli katmana (full-connected layer) sahiptir. [46].
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## Model olusturulma

cnnModel = Sequential ()

jcnnModel.add (Conv2D (oznitelikSayisi, kernel_size=(3, 3),

4 activation='"relu’, input_shape=girisBoyut,

R data_format=’channels_1last’))

d cnnModel.add (Conv2D (oznitelikSayisi, kernel_size=(3, 3),

1 activation='relu’, padding=’same’))

{ cnnModel .add (BatchNormalization())

d cnnModel.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)))

1| cnnModel.add (Dropout (0.5))
(
(

IS)

1| cnnModel .add (Flatten ())

11 cnnModel .add (Dense (2%x2*2*xoznitelikSayisi, activation=’softmax’))
13 cnnModel.add (Dropout (0.4))

14 cnnModel . summary ()

1 ## Model derleme

171 cnnModel.compile (loss=’categorical_crossentropy’,

19 metrics=[’accuracy’], optimizer=’adam’)

14 ## Model egitilme

ahist = cnnModel.fit (X _egitim,y_egitim,batch_size=7, epochs=100,

21 verbose=1,validation_data=(X_test, y_test) )

Sekil 3.47. Evrisimsel sinir ag1 modeli python programi

RelLU RelU RelLU RelLU
+ + + +
Max- Max- Max- Max-

conv_1 ; ; .
- Pooling | Conv_2 | Pooling Conv_3 | Pooling | Conv_4 | Pooling | Flattened

e < E < g < 2 =t W
Giris 5 B 5 N 3 y 3 3 y
=2 = o =] =] =2 N i
> = = S = s = =2 u
g < g 3 g = ® 3 2% 5
4 T X < I < ™ a
64 Katman 64 Katman 128 Katman 128 Katman 256 Katman 256 Katman 512 Katman 512Katman
(48x48) (46x46) (23x23)  (23x23) (11X11)  (11X11) (5x5) (5x5) (2x2) 2048
Fully-Connected Layer (Tam Bagh Katman)
ReLU + Dense Dense Dropout Dense Dropout Dense Dropout

DUZLE$TIRME

Sekil 3.48. Olusturulan evrigsimsel sinir ag1 modeli blok diyagrami

Sekil 3.47 ’de CNN modeli olusturmak i¢in en temel komutlar gosterilmistir.
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Bu calismada, CNN katman sayilari artirilarak test edilmis ve en iyi basarimin elde

edildigi katman sayis1 biitiin CNN uygulamalarinda kullanilmagtir.

Ekler boliimiinde verilen Program C.1 de verilen python programi ile tensorflow [8]
ve keras [9] kiitiiphaneleri kulanilarak olusturulmus olan ¢ok katmanli bir CNN modeli Sekil

3.49°da gosterilmistir. Modele ait blok diyagram ise Sekil 3.48’te verilmistir.

CNN ile ilgili temel kavramlar sunlardir;

3.4.1 Evrisim katmam (Convolution Layer)

Evrisim katmani, boyutlarina gore giris imgesi tarayarak evrigim islemleri gerceklestiren
filtrelerin kullanildig1 katmandir. Hiperparametreleri, filtre boyutu ve adimlar icerir. Ortaya
cikan ciktiya, Oznitelikleri gosteren 6zellik haritasi denir. Evrisim (Convolution) islemi, Sekil
3.50°de goriilecegi iizere bir imgeye secilen bir kernel uygulanarak yapilan matematiksel bir
islemdir. Bu hesaplama ile, giris imgesinden belirli bir 6zellik tespit edilmektedir ve o 6zellik

hakkinda bilgi veren sonucu elde ediyoruz. Bu sonuca "6zellik haritas1" denilmektedir.

3.4.2 Dolgu (Padding)

Dolgu (Padding), verilerin sinirinda ek pikseller eklemek anlamina gelmektedir.
Imgedeki piksellere evrisimler: uygularken, kosedeki pikseller ortadakilerden daha az
islenmektedir. Bu, piksellerin ayn1 miktarda agirlik almayacagi anlamina gelir. Bu calismada
ilk evrisim isleminde girig imgesi 48x48 piksele ve filtre 3x3 piksel boyutlarina sahiptir. Yapilan
uygulamada basar1 oranin artirdig1 goriildiigiinden girig katmani i¢in dolgu parametresi "valid’
secilerek dolgu (padding) kullanilmamugstir. 3.17°deki formiil uygulandiginda 46x46 piksel
boyutlarinda imge elde edilmistir. Bu durumda imge boyutlarinin kiiciildigii goriilmektedir.
Calismamizda kullanilan 2. evrisim katmaninda ise giris imgesi 46x46 piksele ve filtre 3x3
piksel boyutlarina sahiptir. Imgedeki biitiin piksel degerleri isleme dahil edilmek istenildigi
icin dolgu parametresi ‘same’ secilmig boylece Sekil 3.51°de goriildiigii gibi imge sinirlarinda
I’er piksellik dolgu kullanmistir. 3.16’daki formiil uygulandiginda ikinci evrisim katmanindaki
46x46 piksel boyutlarinda imge elde edilmistir. Giris ve c¢ikis imgelerinin boyutlarinin

degismedigi goriilmektedir.

Sonucy, = (girisp +2xdolgu — filtre, + 1)x(giris, + 2 xdolgu — filtre, + 1) (3.17)
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) " (None, 46, 46, 64)

conv2d_1 (Conv2D) {None, 46, 46, 64) 36928
batch_normalization (BatchNo (None, 46, 46, 64) 256
max_pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, 23, 23, 64) 2]
dropout (Dropout) {None, 23, 23, 64) %]
conv2d_2 (Conv2D) {None, 23, 23, 128) 73856
batch_normalization_1 (Batch {None, 23, 23, 128) 512
conv2d_3 (Conv2D) {None, 23, 23, 128) 147584
batch_normalization_2 (Batch (None, 23, 23, 128) 512
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 11, 11, 128) %]
dropout_1 (Dropout) {None, 11, 11, 128) 2]
conv2d_4 (Conv2D) {None, 11, 11, 256) 295168
batch_normalization_3 (Batch (None, 11, 11, 256) 1024
conv2d_5 (ConvZD) {None, 11, 11, 256) 5958080
batch_normalization_4 (Batch (None, 11, 11, 256) 1824
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 5, 5, 256) %]
dropout_2 (Dropout) {None, 5, 5, 256) %]
conv2d_6 (ConvZD) {(None, 5, 5, 512) 1180168
batch_normalization_5 (Batch (None, 5, 5, 512) 2048
conv2d_7 (Conv2D) {None, 5, 5, 512) 2353808
batch_normalization_6 (Batch (None, 5, 5, 512) 2048
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (Mone, 2, 2, 512) 2
dropout_3 (Dropout) {None, 2, 2, 512) 5}
flatten (Flatten) (None, 2848) 2

dense (Dense) (None, 512) 1949683
dropout_4 (Dropout) (None, 512) 2
dense_1 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_5 (Dropout) (None, 256) 2}
dense_2 (Dense) (None, 128) 32896
dropout_6 (Dropout) (None, 128) 2}
dense_3 (Dense) {None, 7) 933

Total params: 5,987,815
Trainable params: 5,903,303
Non-trainable params: 3,712

Sekil 3.49. Olusturulan evrisimsel sinir ag1 modeli
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imge

Evrisim kerneli Oznitelik haritasi

41
1o |1 -

CHEER =S I N I PO ® 1o o :> \, eoe
\

1 1 1

imge*kernel= (15X1)+(1X0)+(14x1)+(6X0)HAXO0)+3X0)+H0X1)+(5X0)+{1x12)
= 15+14+12

Sekil 3.50. Evrisim (convolution) islemi

56 129 85 o

54 84 128 o

o 129 | 127 70 129 | 127 o

o 134 69 115 69 134 o

(o] 130 84 123 as 130 (o]

Sekil 3.51. Dolgu (Padding) islemi

3.4.3 Havuzlama katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, “Alt Ornekleme Katmani” olarak da adlandirilir. Bu katmanin
temel iglevi, tipik olarak bir evrisim katmanindan sonra uygulanan ve bir miktar uzamsal
(spatial) degismezlik yapan bir alt ornekleme islemidir. Bu katmanda Sekil 3.43’de goriilecegi

tizere, sonraki evrigim katmani i¢in girig boyutu (genislik x yiikseklik) azaltilmaktadir.

Bu katmanda da ortalama ve maksimum degerleri hesaplayan filtreler kullanilir. Bu
filtreler evrisim katmanindan gelen imgelerdeki piksellerin iizerinde asagida agiklandigi sekilde

adim degerlerinde uygulanarak, uygulanan yerlerdeki piksellerin maksimum degerlerini veya
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ortalama degerlerini alarak islem yapmaktadir. Bu calismada en i1yi performans gosterdigi
diisiintildiigii i¢in piksellerin maksimum degerini alan yontem olan maksimum havuzlama

kullanilmistir. Havuzlama genellikle ReLLU isleminden sonra gerceklestirilmektedir.

filtre:(2,2)

adim:(2.2)

— || °
Maksimum 1Ll 3
Havuzlama

Sekil 3.52. Maksimum havuzlama (maximum pooling) islemi

3.4.4 Adimlama (striding)

Bir filtrenin havuzlama iglemi yapmak icin her zaman bir piksel hareket etmesi zorunlu
degildir. Hem yatay hem de dikey olarak aymi anda iki veya ii¢ piksel atlanarak hareket

ettirilebilir. Buna "adim (striding) " denir.

Bu calismada kullanilan havuzlama katmanindaki giris imgesi 46x46 piksel ve poolsize
parametresi (2, 2) sec¢ilerek havuzlama katmani filtresi 2X2 piksel boyutlarinda ve strides
parametresi (2, 2) secilerek adim (striding) degeri yatay ve dikeyde 2 piksel atlanarak hareket
ettirilmistir. Dolgu (padding) olarak 1 piksel kullanilmistir. 3.18’deki formiil uygulandiginda
23x23 piksel boyutlarinda imge elde edilmistir.

Ayrica ikinci havuzlama katmaninda 11x11, igiincii havuzlama katmaninda 5x5 ve son

olarak dordiincii havuzlama katmani ¢ikisinda 2x2 boyutlarina imge elde edilmistir.
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giris+2.dolgu — filtre giris+2.dolgu — filtre

boyut = 1 1
oyut = adim + A adim +1)
46+2.1-2 46+2.1-2
boyut:(%le)x(%_kl) (3.18)

boyut = 23x23

3.4.5 Diizlestirilmis Katman (Flattened Layer)

Diizlestirme (Flattening) katmaninda , veriler bir sonraki katmana girmek icin bir
boyutlu bir diziye (tek bir uzun 6znitelik vektoriine) doniistiiriilmektedir. Kisaca tiim piksel
verileri tek bir vektor haline getirilip siniflandirma isleminin yapildigi tamamen bagh katmanla

baglant1 kurulmaktadir. Sekil 3.53’te diizlestirme islemi goriilmektedir.

Havuzlanmig 15 -
oznitelik haritasi ©
E
15 3 Diizlestirme 3 g8
on
nEE > 11 | €
11 | 3 T
- 3 | %
| [} g

u m

|

Sekil 3.53. Diizlestirme (Flattining) islemi

3.4.6 Tamamen Bagh Katman (Full Connected Layer)

Tamamen bagl katman (FC), diizlestirilmis bir giris tizerinde ¢alisirak her bir girisin
tiim noronlara baglandig1 katmandir. Bu katman genellikle CNN mimarilerinin sonuna dogru
kullanilmaktadir. Ve bulunmak istenen sinif puanlari gibi hedefleri en uygun hale getirmek i¢in

kullanilmaktadir.
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3.4.7 Toplu normallestirme (Batch Normalization)

Toplu normallestirme (Batch Normalization), ham veri yerine bir sinir aginin katmanlari
arasinda yapilan bir normallestirme teknigidir. Tam veri seti yerine mini gruplar halinde yapilir.

Egitimi hizlandirir ve daha yiiksek 6grenme oranlar1 elde ederek 68renmeyi kolaylastirir.

3.4.8 Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function)

Aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinin sonuna veya arasinda kullanilir. Noronun
cikisinin hangi degerlerde olacagina karar verir. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Bu
caligsmada aktivasyon fonksiyonu olarak Sekil 3.44 a)’da gosterilmis olan Diizeltilmis Dogrusal
Birim (Rectified Linear Unit - ReLU) kullanilmistir. ReLU, asagida aciklandigi tizere, kaybolan
gradyan probleminin iistesinden gelir ve modellerin daha hizli 68renmesine ve daha iyi
performans gostermesine olanak tanir. Calismada kayip fonksiyonu olarak ilerde anlatilmig
olan kategorik capraz entropi (categorical crossentropy) kullanilmistir.Bu kayip fonksiyon ile
onerilen tek aktivasyon fonksiyonu olan Softmax oldugu icin sinir aginin sonunda Sekil 3.54
b)’de gosterilmis olan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, belirli sinifa

ait olma ihtimalini 0—1 araliginda bir olasilik hesabi olarak dondiirmektedir.

Kaybolan gradyan problemi, sinir aglarina, belirli etkinlestirme islevlerini kullanan
daha fazla katman eklendiginde, kayip islevinin gradyanlari sifira yaklasarak agin egitilmesini

zorlastirmasina denilmektedir.

e T
1 > +1
{4  ReLy RelU
Tlrev
<« .l > € >
W l
a) ReLU aktivasyon fonksiyonu b) Softmax aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.54. ReLLU aktivasyon fonksiyonu
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3.4.9 Birakma (dropout)

Birakma (dropout) islemi, rastgele se¢ilen belirli ndron setinin egitim agsamasi sirasinda
birimleri (yani noronlar1) goz ardi etmeyi ifade eder. Yani "gormezden gelerek”, bu birimlerin
belirli bir ileri veya geri gecis sirasinda dikkate alinmamasidir. Tamamen bagli katmandaki
noronlar, egitim sirasinda her bir néronun bireysel giiclinii sinirlayan ve egitim verilerinin
asir1 ayarlanmasina yol acarak birbirlerine bagimlilik gelistirirler. Bu nedenle sinir aglarinin
parcalarini kelimenin tam anlamiyla kapatmamiz gerekiyor. Bu islemi gerceklestirmek i¢in

birakma islemi kullanilmaktadir.

3.4.10 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Kay1p fonksiyonu, modelin bir gérevi ne kadar iyi gergeklestirdigini 6l¢mektedir. Model
tahminlerinde hata arttik¢a kayip yiikselmekte, dogruluk arttik¢a kayip sifira yakin olmaktadir.
Egitim sirasinda, optimize edici, egitim Orneklerindeki kaybi1 en aza indirmek icin modeli
ayarlamaktadir. Bir modelin egitimi ile gradyanin egimini belirlenmekte ve en al¢ak nokta

nerede oldugu bulunmaktadir.

Model tahmin sonuglari, modelin hedefine esit oldugunda tiim kayip fonksiyonlar
minimum degerdedir. Diger yandan farkli kayip fonksiyonlari, kesin esitlik elde edilemediginde
(0rnegin giiriiltii varsa, yeterli girdi bilgisi yoksa veya model mitkemmel degilse) modelin nasil

davranacagin degistirmektedir.

Uygulamada, kayip fonksiyonunun se¢imi ¢ogunlukla modelin yapmasi gereken
gorev tarafindan belirlenmektedir. Cok cesitli kayip fonksiyonlar: vardir. Simiflandirma
uygulamalarinda kullanilan kategorik capraz entropi ve regresyon islemlerinde kullanilan
ortalama karesel hata (mean squared error) kayip fonsiyonlari grafigi Sekil 3.55°de

gosterilmigtir.

Kategorik Capraz Entropi (Categorical Crossentropy), iki olasilik dagilimi arasindaki
farki 6lcmektedir. Iki veya saha fazla sinifi simflandirmak icin kullamlan bir kayip (loss)
fonksiyonu olmasindan dolay1 calismamizda kullanilmigtir. Capraz entropi kaybi fonksiyonu,

logaritmik kayip , log kayb1 veya lojistik kayip olarak bilinmektedir. Egitim sirasinda model
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+2

a) Kategorik Capraz Entropi b) Ortalama karesel hata

Sekil 3.55. Kayip fonksiyonlari

agirliklarint ayarlarken capraz entropi kaybir kullanilir. Amag, kayb1 en aza indirmektir, yani
kayip ne kadar kiiciikse model o kadar iyidir. Miikemmel bir modelin ¢apraz entropi kaybi

0’dir.

label; dogruluk etiketi, p;, i’nci smif icin softmax olasihigi ve n smf etiket
say1s1 olmak iizere kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu 3.18’deki formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir.

n

losscce = Y (label;).log (p;) (3.19)
i=1

3.4.11 lyilestirici (Optimizer)

Iyilestirici, python da bulunan keras [9] kiitiiphanesi ile olusturulmus olan CNN
modelini derlemek i¢in gereken iki bagimsiz parametreden biridir. Diger paretmeremiz bir
onceki konuda anlatilmis olan loss parametresidir. Keras kiitiiphanesi ile birlikte, "Adam",
"SGD", "RMSprop", "Nadam", "Ftrl", "Adamax", "Adagrad", "Adadelta", gibi iyilestiriciler

(Optimizers) kullanilabilmektedir.

Adam optimizasyonu, birinci dereceden ve ikinci dereceden momentlerin uyarlanabilir
tahminine dayanan stokastik bir gradyan inis (stochastic gradient descent) yontemidir. Kingma
ve arkadaslarina [47], gore bu yontem hesaplama acisindan verimlidir, az bellek gereksinimi

duymaktadir, gradyanlar kosegen yeniden oOlgeklendirilmesi ile degismemektedir ve veri /
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parametreler acisindan biiyiik problemler i¢in ¢ok uygundur. Bu avantajlarindan dolay1 yapilan

calismada "adam" optimizasyonu kullanilmistir.

Gradyan inig, tiirevlenebilir bir fonksiyonun yerel minimumunu bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Gradyan inisi biiytik bir veri kiimesiyle kullanildiginda sorunlar olugsmaktadir.
Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in gradyan inisinde, her bir yineleme i¢in tiim veri seti yerine

rastgele birkac¢ ornek kullanan stokastik gradyan inisi kullanilabilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Imge Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda yapilan uygulamalarda python programlama dili kullanilmistir.
Yiiz ifadesinden duygusal durumu tanimlamak i¢in 981 adet yliz goriintiisiinden olusan CK+
imge seti kullamlmistir. Oncelikle CK+ veri setindeki imgeler okunarak bir veri setine

doniistiiriilmiistiir. Bu islem i¢in Sekil 4.1°de olusturulmus python fonksiyonu kullanilmstir.

| import os,cv2
Jimport numpy as np

|def imge_veriseti_yap(veri_yolu):

9 veri_yolu_listesi = os.listdir(veri_yolu)

¢ img_veri_list=[]

1 for veriseti in veri_yolu_listesi:

imge_list=os.listdir (veri_yolu+’/’+ veriseti)

G for imge in imge_list:

1 giris_imge=cv2.imread (veri_yolu+’/’'+ veriseti+’/’+imge)
11 #giris_imge=cv2.cvtColor (giris_imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
giris_imge_resize=cv2.resize(giris_imge, (48,48))

13 img_veri_list.append(giris_imge_resize)

15 img_veri = np.array(img_veri_list)
1€ return img_veri

ifveri_yolu = "...\\veri setleri\\CK+48"
4 img_veri=imge_veriseti_yap (veri_yolu)
2f img_veri[0] .shape

Sekil 4.1. Yiiz imgelerinden veri setinin elde edilmesi

Olusturulmus olan veri setine her bir goriintiiye ait olan duygu ifadesini etiketlemek i¢in
yazilan python programi Sekil 4.2°de verilmistir. Burada her imgedeki duygusal ifade 6nceden

tespit edilerek etiketlenmis durumdadir.

Bir imgedeki duygusal ifadeyi belirlemek i¢in ilk agamada imgeyi diger imgelerden
ayiran Ozellikler olan Ozniteliklerin tespit edilmesi gerekmektedir. Sonraki asamada, tespit
edilen 6znitelikler, siniflayici kullanilarak her bir imgeye ait duygusal ifade tahmin edilecektir.

Bu calismada "6fke" duygusu i¢cin "0" etiketi,"asagilama" duygusu i¢in "1" etiketi,"tiksinti"
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|sinif_sayisi = 7

Jornek_sayisi = img_veri.shape[0]

jetiketler = np.ones((ornek_sayisi,),dtype="int64")
jetiketler[0:134] =0 #135

Jetiketler([135:188]=1 #54

detiketler([189:365]=2 #177

1etiketler[366:440]=3 #75

detiketler[441:647]1=4 #207

Jetiketler[648:731]=5 #84

ijetiketler[732:981]=6 #249

1 def getLabel (id) :

1 return [’"ofke’, ’"asagilama’, ’‘tiksinti’, ’korku’,
13 "mutlu’, "uzuntu’, ’supriz’][id]

Sekil 4.2. Imge setindeki her bir yiize ait duygu fadelerinin etiketlenmesi islemi

duygusu i¢in "2" etiketi,"korku" duygusu icin "3" etiketi,"mutluluk" duygusu icin "4"

etiketi,"liztintii" duygusu icin "5" etiketi,"siirpriz" duygusu i¢in "6" etiketi kullanilmigtir.

4.2 Kullamlacak Ozniteliklerin Tespit Edilmesi

Bir imgeyi diger imgelerden ayiran oznitelikleri tespit etmek icin bir ¢ok yontem vardir.
Bu calismada en c¢ok bilinen 4 tanesi kullanilmigtir.
4.2.1 Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogran (HOG) ile Ozniteliklerin Tespit Edilmesi

Ekler boliimiinde verilmis olan Program B.1’ deki python programi ile 981 adet her
bir imge ait Oznitelikler tespit edilmistir. Her bir imge 48 yatay ve 48 dikey piksellerden

olusmaktadir.

HOG o6zellik vektoriinii hesaplamak i¢in 36x1°1ik vektorler tek bir vektor haline getirilir.
Bu vektoriin boyutu; 16x16’lik blogun, 48/8-1=5 yatay ve 48/8-1=5 dikey konum, toplamda ise
5x5 = 25 adet konumu vardir. Her 16x16’lik blok 36x1’lik vektor ile temsil edilir. Yani hepsini

tek bir vektoriinde birlestirdigimizde 36x25 = 900 boyutlu bir vektor elde edilir.

Boylece her bir imgeye ait 900 adet 6znitelik elde edilmis olur (Cizelge 4.1).

4.2.2 Yerel ikili Oriintiiler (LBP) ile Ozniteliklerin Tespit Edilmesi

62



Cizelge 4.1. 981 adet imge i¢in hesaplanan 900 HOG 6znitelik

Imge No 0 1 2 898 899 Duygu
0 0.143037 0.840238 0.193954 0.153133 0.263703 0
1 0.127814 0.852236 0.244243 0.011599 0.271402 0
2 0.117705 0.824939 0.135700 0.229273 0.308156 0
978 0.077421 0.047311 0.197834 0.338113 0.019889 6
979 0.051797 0.054441 0.072706 0.138008 0.017430 6
980 0.046402 0.096903 0.085410 0.000000 0.301931 6

Ekler boliimiinde verilmis olan Program B.2’ deki python programu ile 981 adet her bir
imgeye ait 6znitelikler Yerel Ikili Oriintii Yontemi kullanarak tespit edilmistir. Bu yontemde
son adimda ¢ikti LBP dizisi tizerinden bir histogram hesaplanmaktadir. 3 x 3’liikk komsulukta
28 = 256 olas1 desen oldugundan, LBP iki boyutlu dizimiz bu nedenle minimum O degerine ve

maksimum 255 degerine sahiptir ve bu da son 6zellik vektoriimiiz olarak LBP kodlarinin 256

binarilik histograminin olusturulmasini saglamaktadir.

Elde edilen histogrami kullanarak her bir resme ait 256 adet 6znitelik tespit edilmis olur

(Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. 981 adet imgeye ait 256 LBP Oznitelik

Imge No 0 1 2 254 255 Duygu
0 45.0 8.0 41.0 6.0 153.0 0
1 44.0 10.0 35.0 6.0 146.0 0
2 44.0 8.0 32.0 3.0 146.0 0
978 43.0 5.0 19.0 11.0 139.0 6
979 33.0 3.0 17.0 10.0 135.0 6
980 37.0 10.0 13.0 11.0 134.0 6

4.2.3 Geometrik Ozniteliklerin Tespit Edilmesi

Boliim 3.2.4° de anlatildig1 {izere insan yiiziinde olusan duygusal ifadeleri tespit etmek
icin kas, goz, dudak ve burun gibi noktalarin arasindaki belirlenmis oranlar kullanmilarak

Oznitelikler olusturulmustur. Bu oranlar1 ve bunlara ait 6znitelikleri tespit etmek i¢cin Ekler

boliimiinde verilen Program B.3’deki python programi kullanilmisgtir.
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Bu programda oncelikle her bir imgedeki yiiz bolgeleri tespit edilmistir. Daha sonra
Dlib kiitiiphanesi kullanilarak yiizdeki goz, kas, burun, agiz gibi 6nemli yerleri gosteren 68
nokta belirlenmistir. Duygusal ifadelerin tespit edilebilecegi bazi noktalar arasindaki mesafeler

hesaplanmustir.

Son asamada hesaplanan mesafeler kullanilarak oranlar elde edilmis ve bu oranlarla her

bir imgeye ait olan 22 tane 6znitelik tespit edilmistir (Cizelge 4.3). Ekler boliimiinde verilmis

olan Program B.4’ deki python programu ile bu islemler yapilmustir.

Cizelge 4.3. 981 adet imgeye ait 22 adet geometrik 6znitelikler

Imge No x0 x1 x2 x21 x22 Duygu
0 1 0.574606 0.339014 0.480543 0.326465 0
1 1 0.558957 0.219749 0.486088 0.325461 0
2 1 0.579380 0.330359 0.378463 0.245113 0
978 1 0.579380 0.200520 0.367972 0.804791 6
979 1 0.444220 0.283283 0.463855 0.750825 6
980 1 0.579380 0.267516 0.394349 0.725814 6

4.2.4 Dalgacik Doniisiimii Ile Ozniteliklerin Tespit Edilmesi

Veri setindeki (48,48) boyutlarindaki imgelerin ayrik dalgacik doniisiimii alindiginda
dort adet (26,26) boyutlarinda LL,LH,HL,HH matrisler elde edilmektedir. Bu matrislerden
LH+HL+HH matrisleri toplandiginda o imgeye ait ayirt edici bilgileri elde edilmektedir. Bu

matris, tek bir dizi sekline doniistiiriildiigiinde 26*26=676 boyutlu bir vektor elde edilmektedir.

Cizelge 4.4. 981 adet imgeye ait 676 adet dalgacik doniisiimii 6znitelikler

imge No 0 1 2 674 675 Duygu
0 -12.7500 4.8750 4.3125 -5.000e+03 | 1.0000 0
1 -2.3750 -0.7500 6.3750 -4.000e+03 | 2.0000 0
2 -16.8125 4.9375 0.8125 -4.000e+03 | 4.2500 0
978 -45.0625 -4.2500 0.200520 2.0625e+02 | 0.0625 6
979 -23.3750 -3.2500 -2.5000 -1.18e-16 0.1250 6
980 -38.7500 0.3750 -5.3750 -1.125e+03 | -1.0000 6

Bu vektor her bir imgeye ait 6znitelik vektorii olarak kullanildiginda her bir imgeye ait

676 adet Oznitelik verisi elde edilmis olur (Cizelge 4.4).
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4.3 Smuflayacilar ile Bulgularin Elde Edilmesi

4.3.1 Destek Vektor Makinalar1 Kullanarak Elde Edilen Bulgular

Elde edilen Oznitelik veri seti rastgele olarak karistirilarak 5 gruba (fold) ayrilmaktadir.
Her bir veri grubu %80 egitim ve %20 test verisi olarak iki gruba ayrilmigtir. Destek Vektor
Makinalari(SVM) siniflayicit modeli olusturulmustur. Bu model ile egitim verileri kullanilarak
model egitilmigtir. Sekil 4.3’te gosterilen algoritma kullanilarak Sekil 4.4’te verilen python

programi olusturulmusgtur.

‘
Egitim ve test kiimeleri

ilgili program olusturma
kitiphanelerini yikle l

Giris ve Etiket Modeli egitme
degerleri oku I

|

SVM modelini olustur Test verileri igin basari oranlari
‘ Ve karmasiklik matrisi hesaplama

Capraz
dogrulama
K=5

EVET

Sekil 4.3. SVM model algoritmasi

Egitilen modele test verileri girilerek modelin basar1 oram1 hesaplanmigtir.  Ayrica
karmasiklik matrisi hesaplanarak olusturulan modelin her bir duyguyu tespit etmedeki basari
orani hesaplanmigtir. Karmagiklik matrisinde %20 test verisi kullanildigindan ve 981*0.2= 196

adet veri etiketi olacagi acik¢a goziikmektedir.
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| from sklearn import svm

Jimport matplotlib.pyplot as mplt

i from sklearn.metrics import confusion_matrix
fdvm = svm.SVC (kernel='1linear’) # Linear Kernel

d #Capraz dogrulama (Cross—-Validation)

1skf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=None, shuffle=False)
4skf.get_n_splits (X, vy)

dprint (skf)

i skorlar = []

1 kms=1]

11 for n_kat, (egtm_indeks, test_indeks) in enumerate (skf.split (X,y)):
13 X_egitim, x_test = X[egtm_indeks], X[test_indeks]

14 y_egitim, y_test = ylegtm_indeks], yl[test_indeks]
15 dvm.fit (x_egitim,y_egitim) # Makineyi egitiyoruz
1€ y_tahmin = dvm.predict (x_test)

11 dog_skor = accuracy_score(y_test, y_tahmin)

19 skorlar.append (dog_skor)

19 print (" \n Katlama’+str(n_kat+1l)+’icin dogruluk skoru’+ ’'->’

2 + str(dog_skor)+’\n’)
2 km = confusion_matrix(y_test,y_tahmin) # Karmasiklik matrisi
2] kms . append (km)

2jprint (skorlar)

4 print (' Ortalama dogruluk skoru :’ + str(np.mean(skorlar)))

2 # Karmasiklik matrisi ciziliyor

»1kmsl=np.asarray (kms)
dkmatris=(kmsl[0]+kmsl[1]+kmsl[2]+kmsl[3]+kms1[4])/5

g df_km = pd.DataFrame (kmatris, (’ofke’, ’kucumseme’, ’'tiksinti’,
3( "korku’, 'mutlu’, ’uzuntu’, ’supriz’),

31 ("ofke’, ’'kucumseme’, ’'tiksinti’, ’"korku’,
39 "mutluluk’, ’‘uzuntu’, ’'supriz’))

33 fig, ax = mplt.subplots(figsize=(12, 4))

Max.xaxis.tick_top ()

33 sn.set (font_scale=1.5) # for label size

3 sn.heatmap (df_km, annot=True, fmt=".1f", annot_kws={"size": 18},
37 linecolor="k", linewidths=1, cmap="binary",

3 cbar=True) # font size

yymplt.xlabel (! Gercek durum’, fontsize = 18)

gmplt.ylabel (' Tahmin edilen durum’, fontsize = 18)
4lmplt .show ()

Sekil 4.4. Destek vektor makinalarr programi

Oznitelik verisi olarak HOG ile elde edilen veriler kullanildiginda, bu verilerle
olusturulan Destek Voktor Makinasi (SVM) modelinin 5 katlama i¢in ve ortalama olarak basari

oranlar Cizelge 4.5’te verilmistir.

Elde edilen 5 katlama ic¢in ortalama karmagiklik matrisi ise Sekil 4.5’te verilmistir.
Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit

edilmigtir. Karmasiklik matrisinde kosegenlerdeki degerler tam olarak dogru tahmin edilen
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Cizelge 4.5. HOG-SVM modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Orani
fold 1 0.868020304568528 % 86.80
fold 2 0.8673469387755102 % 86.73
fold 3 0.8979591836734694 % 89.79
fold 4 0.8775510204081632 % 87.75
fold 5 0.7653061224489796 % 76.53
Ortalama 0.8552367139749301 % 85.52
ofke klgimseme fiksinti korku mutluluk  Gzantd slrpriz
ofke 16 1.8 0.8 0.0 16 1.0
E kigimseme | 26 | 66 | 02 | 10 | 08 | 00 | 06 40
=
B fkeinti| 08 | 04 00 | 08 | 02 | 00 0
% korku 14 14 0.0 8.6 1.4 0.4 16
o -20
c mutlu 0.0 0.2 0.0 0.8 40.2 0.0 0.0
< lizlintd 16 1.0 0.0 1.2 0.0 11.0 18 -10
}_
surpriz | 0.2 0.0 0.0 0.8 0.2 0.2 48.4
El

Gergek durum

Sekil 4.5. HOG-SVM modelinin karmagiklik matrisi

duygu etiketi sayisini, yataydaki satirlara ait degerler bagska duyguya ait olan, fakat yanlis olarak
istenen duygu olarak bulunan etiket sayisini, dikeydeki siitunlara ait degerler ise istenen duygu

olarak bulunmasi gerekirken bagka duygu etiketi olarak bulunan etiket sayilarin1 gostermektedir.

Ofke duygu etiketlerinden 20 etiket dogru tahmin edilmisti. HOG-SVM karmasiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan goriilecegi iizere; 6,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 13,8
adet 6tke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 6,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-SVM
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 5,2 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi lizere; 4,6 adet kiictimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.
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Tiksinti duygu etiketlerinden 33 etiket dogru tahmin edilmigtir. HOG-SVM karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi izere; 6,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi lizere; 2
adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 8,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-SVM karmagsiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 6,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 4,6
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 40,2 etiket dogru tahmin edilmistir ~ HOG-SVM
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 1 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 3,2 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 11 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-SVM karmasiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 5,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi iizere; 2,4
adet iiziintli duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 48,4 etiket dogru tahmin edilmistir ~ HOG-SVM
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 1,4 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigstir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi iizere; 5 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Oznitelik verisi olarak LBP ile elde edilen veriler kullanildiginda bu verilerle olusturulan
Destek Voktor Makinasi (SVM) modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak basar1 oranlari

Cizelge 4.6°da verilmistir.
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Cizelge 4.6. LBP-SVM modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Orani
fold 1 0.4263959390862944 % 42.63
fold 2 0.5306122448979592 % 53.06
fold 3 0.4846938775510204 % 48.46
fold 4 0.42857142857142855 % 42.85
fold 5 0.41836734693877553 % 41.83
Ortalama 0.45772816740909567 90 45.77
ofke kigumseme tiksinti korku  mutluluk  Gzdntd slrpriz

ofke 76 28 6.4 1.6 1.6 48 20
E kigimseme | 40 | 34 | 14 | 04 | 06 | 06 | 14 30
=
z tiksinti | 10.0 1.4 1.8 2.0 3.2 2.8
2 | 20 | 10 | 22 | 36 | 30 | 06 | 24 0
@
c mutlu 48 1.0 5.0 40 240 1.2 1.2
£ XN .
< zunta 52 16 2.2 1.6 08 1.8 34
}_

surpriz | 3.0 16 | 38 28 | 02 3.0

Gergek durum

Sekil 4.6. LBP-SVM modelinin karmagiklik matrisi

Elde edilen 5 katlama i¢in ortalama karmasiklik matrisi ise Sekil 4.6’te verilmistir.
Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit

edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 7,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-SVM karmasiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan goriilecegi iizere; 19,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak 6fke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 29
adet 6tke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiicimseme duygu etiketlerinden 3,4 etiket dogru tahmin edilmistir LBP-SVM
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 8,4 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi tizere; 9,4 adet kiictimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.
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Tiksinti duygu etiketlerinden 14 etiket dogru tahmin edilmigtir. LBP-SVM karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 21,2 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi
izere; 21 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 3,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-SVM karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi tizere; 11,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 4,6
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 24 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-SVM karmasiklik
matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 17,2 adet baska bir duyguya ait
etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 8,2 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 1,8 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-SVM karmagiklik
matrisinde yatay iiziintli satirindan goriilecegi lizere; 14,8 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak {iziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey {iziintii situnundan goriilecegi
tizere; 13,4 adet iiziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 35,4 etiket dogru tahmin edilmigstir. LBP-SVM karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 14,4 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi
tizere; 13,2 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmisgtir.

Oznitelik verisi olarak geometrik Oznitelikler ile elde edilen veriler kullanildiginda
bu verilerle olusturulan Destek Voktor Makinasi (SVM) modelinin, 5 katlama (fold) icin ve

ortalama olarak basar1 oranlar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Cizelge 4.7. Geometrik-SVM modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Orani
fold 1 0.8578680203045685 % 85.78
fold 2 0.7908163265306123 9% 79.08
fold 3 0.8214285714285714 % 82.14
fold 4 0.8112244897959183 % 81.12
fold 5 0.8061224489795918 % 80.61
Ortalama 0.8174919714078526 % 81.74
ofke klgimseme fiksinti korku mutluluk  Gzantd sirpriz
ofke 20 3.0 0.2 0.0 14 0.0
E kigimseme | 36 | 52 | 04 | 02 | 02 | 22 | oo 40
=
B tksinti | 28 0.8 00 | 20 00 | 00 |20
% korku 0.4 0.8 0.6 8.6 0.8 2.0 16
© - 20
c mutlu 0.0 0.2 14 0.0 396 0.0 0.0
< tizintd 3.8 16 0.2 14 0.0 9.6 0.0 -10
}_
slrpriz 0.2 0.8 0.0 1.0 0.0 0.2 476
p EXl

Gergek durum

Sekil 4.7. Geometrik-SVM modelinin karmagiklik matrisi

Elde edilen 5 katlama (fold) icin ortalama karmasiklik matrisi ise Sekil 4.7 te verilmistir.
Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit

edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 20,2 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 6,6 adet bagka bir duyguya ait
etiket yanlig olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi
tizere; 10,8 adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 5,2 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 6,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi lizere; 6,2 adet kiictimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.
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Tiksinti duygu etiketlerinden 29,6 etiket dogru tahmin edilmigstir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 5,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanls olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi tizere; 5,6 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 8,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi tizere; 11,2 adet bagka bir duyguya ait
etiket yanlis olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi
tizere; 4,6 adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 39,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi izere; 1,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi iizere; 3 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 9,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay {iziintii satirindan goriilecegi iizere; 7 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlhs olarak {iziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan
goriilecegi lizere; 5,8 adet iiziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 47,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-SVM
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 2,2 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigstir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi tizere; 1,6 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Oznitelik verisi olarak dalgacik doniisim yontemi (DWT) ile elde edilen veriler
kullanildiginda bu verilerle olusturulan Destek Voktor Makinasi (SVM) modelinin, 5 fold i¢in

ve ortalama olarak basar1 oranlar1 Cizelge 4.8 de verilmistir.
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Cizelge 4.8. DWT-SVM modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Orani
fold 1 0.7918781725888325 9 79.18
fold 2 0.7908163265306123 9% 79.08
fold 3 0.8112244897959183 % 81.12
fold 4 0.6377551020408163 9 63.77
fold 5 0.5867346938775511 % 58.67
Ortalama 0.723681756966746 % 72.36
ofke kigUmseme tiksinti korku  mutluluk dzantd  sdrpriz

ofke 44 1.6 0.0 0.0 2.2 04 40
E kigimseme | 14 | 62 | 02 | 08 | 06 | 20 | 06
=
2 e | 40 2.0 0.0 1.0 14 | 00 30
= korku 1.2 3.0 1.8 4.0 1.2 1.4 2.2 0
e mutu | 08 | 22 | 18 | 04 04 | 04
% Uzanta | 2.4 38 16 0.2 0.2 6.8 1.6 -10
}_

rpri 0.2 16 0.2 0.6 0.0 24 448

Surpnz - 0

Gergek durum

Sekil 4.8. DWT-SVM modelinin karmagiklik matrisi

Elde edilen 5 fold (fold) icin ortalama karmagiklik matrisi ise Sekil 4.8’te verilmistir.
Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit

edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 18,2 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-SVM karmagiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan goriilecegi iizere; 8,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak 6fke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi tizere; 10
adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiicimseme duygu etiketlerinden 6,2 etiket dogru tahmin edilmistir DWT-SVM
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 5,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi iizere; 17 adet kiiciimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.
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Tiksinti duygu etiketlerinden 26,8 etiket dogru tahmin edilmistir =~ DWT-SVM
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 8,4 adet baska bir duyguya
ait etiket yanhsg olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi tizere; 7,2 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 4 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-SVM karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi tizere; 10,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 2
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 35,2 etiket dogru tahmin edilmistir. ~DWT-SVM
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 8,4 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 6,8 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-SVM karmagiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 9,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi tizere; 9,8
adet iiziintli duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 44,8 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ DWT-SVM
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 4,4 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigstir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi lizere; 5,2 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

4.3.2 KNN Kaullanarak Elde Edilen Bulgular

K-En Yakin Komgu Algoritmasi i¢in Sekil 4.9°da verilen algoritma kullanilarak Sekil
4.10’daki program olusturulmustur. Bu programda ilk olarak kklearn kiitiiphanesinden [7]

KNeighborsClassifier() fonksiyonu kullanilarak knn modeli olusturulmustur. StratifiedKFold()
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fonksiyonu ile veri seti 5 katlama (fold) olarak egitim ve veri setine boliinmiistiir. Olusturulan
model egitim veri seti ile egitilmistir. Egitilen modele test verileri girilerek her bir katlama
(fold) icin modelin basar1 oran1 hesaplanmigtir. Ayrica her bir katlama icin ve ortalama olarak
karmasiklik matrisi hesaplanarak olusturulan modelin her bir duyguyu tespit etmedeki basarisi
test edilmistir. Karmagiklik matrisinde verinin %20 test verisi oldugundan dolay1 ve 981*0.2=

196 formiilasyonundan yola ¢ikilarak 196 adet veri etiketi tiretilmisgtir.

*
Egitim ve test kimeleri

ilgili program olusturma
kitiphanelerini yikle l
¥

Giris ve Etiket Modeli egitme
degerleri oku I

KNN modelini olustur

Test verileri i¢in basari oranlar

Ve karmasiklik matrisi hesaplama

Capraz
dogrulama
K=5

EVET

Sekil 4.9. KNN model algoritmasi

Cizelge 4.9. HOG-KNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.7918781725888325 % 79.18
fold 2 0.6224489795918368 % 62.24
fold 3 0.6581632653061225 % 65.81
fold 4 0.4642857142857143 % 46.42
fold 5 0.3826530612244898 % 38.26
Ortalama 0.5838858385993992 % 58.38
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| from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
Jimport matplotlib.pyplot as mplt

i from sklearn.metrics import confusion_matrix

| knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors=1,p =2)

d #Cross—Validation
1skf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=None, shuffle=False)

4skf.get_n_splits (X, vy)

dskorlar = []

1 kms=1[]

1| for n_kat, (egtm_indeks, test_indeks) in enumerate (skf.split (X,vy))
17 x_egitim, x_test = X[egtm_indeks], X[test_indeks]

13 y_egitim, y_test = ylegtm_indeks], yl[test_indeks]

14 knn.fit (x_egitim,y_egitim) # Makineyi egitiyoruz

15 y_tahmin = knn.predict (x_test)

1€ dog_skor = accuracy_score(y_test, y_tahmin)

11 skorlar.append (dog_skor)

19 print (‘\n Katlama’+str(n_kat+1l)+’ icin dogruluk skoru’+ ' ——>
19 + str(dog_skor)+’\n’)
2 km = confusion_matrix(y_test,y_tahmin) # Karmasiklik matrisi
21 kms.append (km)

»print (skorlar)

B print (" Ortalama dogruluk skoru :’ + str(np.mean(skorlar)))

24 # Karmasiklik matrisi ciziliyor

2¢ kmsl=np.asarray (kms)
v1kmatris=(kmsl[0]+kmsl[1]+kmsl[2]+kmsl[3]+kmsl[4])/5

2 df_km = pd.DataFrame (kmatris, (’ofke’, ’kucumseme’, ’'tiksinti’,
2 "korku’, 'mutlu’, ’uzuntu’, ’supriz’),

3( ("ofke’, ’"kucumseme’, ’'tiksinti’, ’"korku’,
31 "mutluluk’, ’"uzuntu’, ’supriz’))

1 fig, ax = mplt.subplots(figsize=(12, 4))

33ax.xaxis.tick_top ()

3 sn.set (font_scale=1.5) # for label size

33 sn.heatmap (df_km, annot=True, fmt=".1f", annot_kws={"size": 18},
36 linecolor="k", linewidths=1, cmap="binary",

37 cbar=True) # font size

sgmplt .xlabel (! Gercek durum’, fontsize = 18)

iymplt.ylabel (! Tahmin edilen durum’, fontsize = 18)
4mplt.show ()

4

Sekil 4.10. KNN programi

Oznitelik verisi olarak HOG yontemi ile elde edilen veriler kullamildiginda bu verilerle

olusturulan KNN modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak basar1 oranlar1 Cizelge 4.9°da

verilmisgtir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagsiklik matrisi ise Sekil 4.11°de

verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.
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ofke kilgimseme fiksinti korku mutluluk  Gzantd slrpriz

oke | 86 | 48 | 64 | 06 | 24 | 18 | 22
€ \gumseme | 10 | 70 | 02 | 10 | 10 | 12 | o4 .
=
2 wenu| 52 [ 06 IREEN 16 [ 30 | 50 [ o4
S orku| 14 | 20 | 20 | 42 | 16 | 10 | 26 20
e mutu | 18 | 12 | 16 | 14 18 | 08
% izonti | 1.8 26 48 0.6 0.6 36 26 - 10
P_

upiz| 28 | 06 | 06 | 16 | 00 | 50 [EE

Surpnz - _0

Gergek durum

Sekil 4.11. HOG-KNN modelinin karmagiklik matrisi

Ofke duygu etiketlerinden 8,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-KNN karmagiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan gortilecegi iizere; 18,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak 6fke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi tizere; 14
adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 7 etiket dogru tahmin edilmistir ~HOG-KNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 4,8 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir.  Dikey
kiicimseme siitunundan goriilece8i lizere; 11,8 adet kiiciimseme duygusu olarak tahmin

edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmisgtir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 19,4 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ HOG-KNN
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 15,8 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi iizere; 15,6 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 4,2 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-KNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 10,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 6,8
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

7



Mutluluk duygu etiketlerinden 32,6 etiket dogru tahmin edilmistir HOG-KNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 8,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlig olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 15,8 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 3,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-KNN karmagsiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 13 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi iizere; 9,8
adet iiziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Sitirpriz duygu etiketlerinden 39,2 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ HOG-KNN
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 10,6 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlig olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi iizere; 9 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.10. LBP-KNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.3197969543147208 % 31.97
fold 2 0.34183673469387754 % 34.18
fold 3 0.30612244897959184 % 30.61
fold 4 0.27040816326530615 % 27.04
fold 5 0.32142857142857145 % 32.14
Ortalama 0.31191857453641353 % 31.19

Oznitelik verisi olarak LBP yontemi ile elde edilen veriler kullanildiginda bu verilerle
olusturulan KNN modelinin, 5 katlama icin ve ortalama olarak basar1 oram1 Cizelge 4.10°de

verilmistir.

Elde edilen 5 katlama i¢in ortalama karmasiklik matrisi ise Sekil 4.12°de verilmistir.
Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit

edilmistir.
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ofke kilgimseme fiksinti korku mutluluk  Gzantd slrpriz

oke | 5.6 32 | 54 14 | 40 38 | 34 25
S kagumseme | 22 | 42 | 08 | 14 | 12 | 14 | 06 0
2 tiksinti 1.0 76 2.8 6.6 4.0 44
S orku| 10 | 26 | 24 | 12 | 42 | 02 | 32 -1
c mutlu | 4.6 20 | 62 | 40 [N 42 50 10
£ unu| 22 20 | 42 10 | 24 10 | 38 "
T supiz | 44 0.6 5.8 3.8 40 48

Gergek durum

Sekil 4.12. LBP-KNN modelinin karmagiklik matrisi

Ofke duygu etiketlerinden 5,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-KNN karmagiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan gortilecegi iizere; 21,4 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 23,4
adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 4,2 etiket dogru tahmin edilmistir LBP-KNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 7,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilece8i lizere; 11,4 adet kiiciimseme duygusu olarak tahmin

edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmisgtir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 7,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-KNN karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 27,6 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi
lizere; 24,8 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 1,2 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-KNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 13,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 14,4
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.
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Mutluluk duygu etiketlerinden 15,2 etiket dogru tahmin edilmigtir ~ LBP-KNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 26 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlig olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 22,4 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 1 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-KNN karmagsiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi tizere; 15,6 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey {iziintii siitunundan goriilecegi
izere; 18,4 adet iiziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 26,4 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-KNN karmagsiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 23,4 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi
izere; 20,4 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmisgtir.

Cizelge 4.11. Geometrik-KNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.7715736040609137 % 77.15
fold 2 0.7397959183673469 % 73.97
fold 3 0.7448979591836735 % 74.48
fold 4 0.7653061224489796 % 76.53
fold 5 0.7244897959183674 % T2.44
Ortalama 0.7492126799958563 % 74.92

Oznitelik verisi olarak Geometrik Oznitelikler Yontemi ile elde edilen veriler
kullanildiginda bu verilerle olusturulan KNN modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak

bagar1 oran1 Cizelge 4.11°de verilmistir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagsiklik matrisi ise Sekil 4.13’de
verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.
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ofke kigimseme fiksinti karku mutluluk  Gzdantd  sdrpriz
ofke 20 3.0 0.2 0.0 14 0.0

E kigimseme | 36 | 52 | 04 | 02 | 02 | 22 | 00 40
=

B iksinti | 238 0.8 0.0 2.0 0.0 0.0 20
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w - 20
c mutiu | 00 | 02 14 | oo |JER oo [ oo

= izinti 3.8 1.6 0.2 1.4 0.0 9.6 0.0 -10
P_
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Gergek durum

Sekil 4.13. Geometrik-KNNN modelinin karmagiklik matrisi

Ofke duygu etiketlerinden 20,2 etiket dogru tahmin edilmisti. Geometrik-KNN
karmagiklik matrisinde yatay 6fke satirindan goriilecegi iizere; 6,6 adet bagka bir duyguya ait
etiket yanlis olarak 6fke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi
tizere; 10,8 adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 5,2 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 6,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiclimseme siitunundan goriilecegi lizere; 6,2 adet kiigiimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 29,6 etiket dogru tahmin edilmigstir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 5,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi tizere; 5,6 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 8,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 6,2 adet bagka bir duyguya ait
etiket yanlis olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi
tizere; 2,8 adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.
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Mutluluk duygu etiketlerinden 39,6 etiket dogru tahmin edilmigstir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 1,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanls olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi tizere; 3 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 9,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 7 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanls olarak iiziintli duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan
goriilecegi tizere; 5,8 adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 47,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-KNN
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 2,2 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlig olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi tizere; 1,6 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.12. DWT-KNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.3604060913705584 % 36.04
fold 2 0.5255102040816326 % 52.55
fold 3 0.3469387755102041 % 34.69
fold 4 0.25510204081632654 % 25.51
fold 5 0.15816326530612246 % 15.81
Ortalama 0.3292240754169688 % 32.92

Oznitelik verisi olarak dalgacik doniisim (DWT) yontemi ile elde edilen veriler
kullanildiginda bu verilerle olusturulan KNN modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak

bagar1 oran1 Cizelge 4.12°de verilmistir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagiklik matrisi ise Sekil 4.14’te
verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.
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ofke kugumseme fiksinti korku  mutluluk Gzintd  sdrpriz
| | 1 | |
0.2 12 16 0.2 25
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S tksiny 10 | 30 | 28 | oo i
= korku 2.8 12 14 10 0.4
c mutiu 68 | 16 |G 30 | os -10
£ zun 44 | 06 | 08 | 10 | 12 s
T suprz 06 | 04 | 14 | 24 .

Gergek durum

Sekil 4.14. DWT-KNN modelinin karmagiklik matrisi

Ofke duygu etiketlerinden 6,6 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-KNN karmagiklik
matrisinde yatay 6fke satirindan gortilecegi iizere; 20,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 10,2
adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 9,6 etiket dogru tahmin edilmigtir DWT-KNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 2,2 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiicimseme siitunundan goriilece8i tizere; 77,6 adet kiigimseme duygusu olarak tahmin

edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmisgtir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 13,2 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ DWT-KNN
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi lizere; 22 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi lizere; 17 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 1,2 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-KNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 13,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 3,2
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.
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Mutluluk duygu etiketlerinden 13,8 etiket dogru tahmin edilmistir ~ DWT-KNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi tizere; 27,4 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlig olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi lizere; 8,4 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 1 etiket dogru tahmin edilmisti. DWT-KNN karmasiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi tizere; 15,6 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak {iziintii duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey {iziintii siitunundan goriilecegi
izere; 11,8 adet iiziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmistir.

Sitirpriz duygu etiketlerinden 19,2 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ DWT-KNN
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 30,6 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlig olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi iizere; 2,8 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

4.3.3 Lojistik Regresyon Kullanarak Elde Edilen Bulgular

Lojistik regresyon modeli i¢in Sekil 4.15°de verilen algoritma kullanilarak olusturulan
Sekil 4.16°daki program kullanilmistir. Bu programda once kullanilacak olan Oznitelik veri
seti egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir. Sklearn kiitiiphanesinden Logistic Regression
(LR) fonksiyonu kullanilarak Lojistik Regresyon modeli olusturulmustur. Olusturulan model
egitim veri seti ile egitilmistir. Egitilen modele test verileri girilerek modelin bagsar1 orani
hesaplanmigtir. Ayrica karmagiklik matrisi hesaplanarak olugturulan modelin her bir duyguyu
tespit etmedeki basarisi belirlenmistir.  Karmagiklik matrisinde verinin %20 test verisi

oldugundan dolay1 981*0.2= 196 formiilii geregi 196 adet veri etiketi olacag1 hesaplanmugtr.

Oznitelik verisi olarak HOG yontemi ile elde edilen veriler kullanildiginda bu verilerle
olusturulan Lojistik Regresyon (LR) siniflayici modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak

bagar1 oran1 Cizelge 4.13’de verilmistir.
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Sekil 4.15. Lojistik regresyon modeli algoritmasi

Cizelge 4.13. HOG-Lojistik regresyon modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.8730964467005076 % 87.30
fold 2 0.8928571428571429 % 89.28
fold 3 0.8979591836734694 % 89.79
fold 4 0.8877551020408163 % 88.77
fold 5 0.7653061224489796 % 76.53
Ortalama 0.8633947995441831 % 86.33

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagiklik matrisi ise Sekil 4.17’te

verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 20 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-LR karmagiklik
matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 6,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig

olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey ofke siitunundan goriilecegi iizere; 6,6
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| from sklearn.linear_model import LogisticRegression

import matplotlib.pyplot as mplt

from sklearn.metrics import confusion_matrix

LR = LogisticRegression (C=1le5,penalty=’'11’,t0l=0.005,solver="saga’)

IS)

w

#Cross—Validation

skf = StratifiedKFold(n_splits=5,random_state=None, shuffle=False)

4 skorlar = []

kms=1[]

i for n_kat, (egtm_indeks, test_indeks) in enumerate(skf.split(X,y)):
11 x_egitim, x_test = X[egtm_indeks], X[test_indeks]

17 y_egitim, y_test = yl[egtm_indeks], yl[test_indeks]

13 LR.fit (x_egitim,y_egitim) # Makineyi egitiyoruz

14 y_tahmin = LR.predict (x_test)

15 dog_skor = accuracy_score(y_test, y_tahmin)

1€ skorlar.append(dog_skor)

11 print (‘\n katlama’+str(n_kat+1)+’ icin dogruluk skoru’+ ' ——> 7
19 + str (dog_skor)+’\n’)

19 km = confusion_matrix(y_test,y_tahmin) # Karmasiklik matrisi

2 kms.append (km)

2 print (skorlar)

»print (! Ortalama dogruluk skoru :’ + str(np.mean(skorlar)))

~)

4 # Karmasiklik matrisi ciziliyor

2 kmsl=np.asarray (kms)

d kmatris=(kmsl[0]+kmsl[1]+kmsl[2]+kmsl[3]+kmsl[4])/5

1 df_km = pd.DataFrame (kmatris, (’ofke’, ’kucumseme’, ’'tiksinti’,
24 "korku’, ’'mutlu’, ’‘uzuntu’, ’supriz’),

26 ("ofke’, ’'kucumseme’, ’'tiksinti’, ’korku’,
3( "mutluluk’, ’uzuntu’, ’supriz’))

31 fig, ax = mplt.subplots (figsize=(12, 4))

ax.xaxis.tick_top ()

33 sn.set (font_scale=1.5) # for label size

3 sn.heatmap (df_km, annot=True, fmt=".1f", annot_kws={"size": 18},
39 linecolor="k", linewidths=1, cmap="binary",

36 cbar=True) # font size

3pmplt.xlabel (' Gercek durum’, fontsize = 18)

igplt.ylabel (! Tahmin edilen durum’, fontsize = 18)

iy plt.show ()

Sekil 4.16. Lojistik regresyon programi

adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 6,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-LR
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 5,2 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiiciimseme duygusu olarak tahmin edilmistir.  Dikey
kiiclimseme siitunundan goriilecegi lizere; 4,6 adet kiigiimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.
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ofke kilgimseme ftiksinti korku mutluluk  Gzintd slrpriz

S 20 16 18 0.8 0.0 16 1.0
kiiglimseme 26 6.6 0.2 1.0 0.8 0.0 0.6 - 40
tiksinti | 0.8 0.4 0.0 0.8 0.2 0.0
korku | 14 14 0.0 86 14 04 16
mutiu |__0.0 0.2 0.0 08 0.0 0.0 - 20
Gzintd | 1.6 1.0 0.0 1.2 0.0 1.0 18

surpriz | 0.2 0.0 0.0 0.8 0.2 0.2
Gergek durum

Tahmin edilen durum

-0

Sekil 4.17. HOG-Lojistik regresyon modelinin karmagiklik matrisi

Tiksinti duygu etiketlerinden 33 etiket dogru tahmin edilmigstir. HOG-LR karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi lizere; 2,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi iizere; 2
adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 8,6 etiket dogru tahmin edilmigtir. HOG-LR karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 6,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 4,6
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 40,2 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ HOG-LR
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 1 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi iizere; 3,2 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 11 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-LR karmagiklik
matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 5,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iizlintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi iizere; 2,4
adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.
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Siirpriz duygu etiketlerinden 48,4 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-LR karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi tizere; 1,4 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi iizere; 5
adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Cizelge 4.14. LBP-Lojistik regresyon modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.48223350253807107 % 48.22
fold 2 0.6326530612244898 % 63.26
fold 3 0.5408163265306123 % 54.08
fold 4 0.5357142857142857 % 53.57
fold 5 0.5102040816326531 % 51.02
Ortalama 0.5403242515280223 % 54.03
ofke klgimseme fiksinti korku mutluluk  Gzantd sirpriz

éfke | 6.0 3.0 9.0 0.6 2.2 3.2 2.8 -40
S kiigiimseme 2.2 46 1.2 0.6 0.6 0.4 22 20
= _
T ki) 44 0.2 12 | 36 24 | 46
= korku 06 1.2 2.0 2.0 46 0.8 36 _ 20
@
f= mutlu 1.8 0.0 34 2.4 32.0 1.2 04
e | 320 | »
£ Uzanta 3.4 1.2 3.0 1.2 14 1.6 48
P_

rpri 26 1.0 3.8 0.8 06 0.0 41.0

sirpriz - 0

Gergek durum

Sekil 4.18. LBP-Lojistik regresyon modelinin karmasiklik matrisi

Oznitelik verisi olarak LBP yontemi ile elde edilen veriler kullanildiginda bu verilerle
olusturulan Lojistik Regresyon (LR) siniflayici modelinin, 5 katlama i¢in ve ortalama olarak

bagar1 oran1 Cizelge 4.14’te verilmistir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagsiklik matrisi ise Sekil 4.18’de
verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-LR karmasiklik

matrisinde yatay 6fke satirindan goriilecegi iizere; 20,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
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olarak 6fke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 15
adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 4,6 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ LBP-LR
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 7,2 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi tizere; 6,6 adet kiictimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 18,8 etiket dogru tahmin edilmigstir. LBP-LR karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 16,4 adet bagka bir duyguya ait etiket
yanlig olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi
tizere; 22,4 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu

olarak tahmin edilmisgtir.

Korku duygu etiketlerinden 2 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-LR karmagiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 10,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 6,8
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 32 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-LR karmagiklik
matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 9,2 adet bagka bir duyguya ait
etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmigstir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi tizere; 13 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 1,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-LR karmagiklik
matrisinde yatay liziintii satirindan goriilecegi iizere; 15 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey {iziintii siitunundan goriilecegi iizere; 8
adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

89



Siirpriz duygu etiketlerinden 41 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-LR karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 8,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi lizere;
18,4 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Cizelge 4.15. Geometrik-Lojistik regresyon modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.8527918781725888 % 85.27
fold 2 0.826530612244898 % 82.65
fold 3 0.8214285714285714 % 82.14
fold 4 0.8418367346938775 % 84.18
fold 5 0.8214285714285714 % 82.14
Ortalama 0.8328032735937014 % 83.28
ke kiglimseme fkzinti korku mutuluk iziinti sirpriz
ke | 2.8 3.8 0.2 0.0 14 0.0
S wwneme] 26 | 60 | 02 | 04 | 04 | 16 | 06 0
=
2 wmy 18 [ 04 00 | 18 | o0 | 02 30
= ok 1 0.0 0.6 04 96 0.6 16 20
i) -20
c motu 1 0.0 0.0 16 02 394 0.0 0.0
< | 304
= wima]| 2.0 1.8 0.0 1.4 0.0 1.4 0.0 -10
}_
sarpriz| 0.4 0.6 0.0 1.0 0.2 0.2 47 4
EZN

Gergek durum

Sekil 4.19. Geometrik-Lojistik regresyon modelinin karmagiklik matrisi

Oznitelik verisi olarak Geometrik Oznitelik yontemi ile elde edilen veriler kul-
lanildiginda bu verilerle olusturulan Lojistik Regresyon (LR) smiflayict modelinin, 5 katlama

icin ve ortalama olarak basar1 orani Cizelge 4.15°te verilmistir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagsiklik matrisi ise Sekil 4.19’da
verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 18,6 etiket dogru tahmin edilmisti. ~ Geometrik-LR

karmasiklik matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 8,2 adet bagka bir duyguya ait
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etiket yanlig olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi
tizere; 6,8 adet dfke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 6 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-LR
karmagiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 6,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi tizere; 5,8 adet kiictimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 31 etiket dogru tahmin edilmistir.  Geometrik-LR
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 4,2 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi iizere; 6 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 9,6 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ Geometrik-LR
karmasiklik matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 5,2 adet baska bir duyguya ait
etiket yanlis olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi
tizere; 3,2 adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak

tahmin edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 39,4 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-LR
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 1,8 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlig olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi iizere; 3 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 11,4 etiket dogru tahmin edilmistir. Geometrik-LR
karmagiklik matrisinde yatay iiziintii satirrndan goriilecegi lizere; 5,2 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanls olarak {iziintli duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan
goriilecegi lizere; 4,8 adet {iziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.
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Siirpriz duygu etiketlerinden 47,4 etiket dogru tahmin edilmistir.  Geometrik-LR
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 2,4 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlhs olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi tizere; 2,8 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.16. DWT-Lojistik regresyon modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR Modelin dogruluk skoru Basar1 Oram
fold 1 0.7868020304568528 % 78.68
fold 2 0.8214285714285714 % 82.14
fold 3 0.826530612244898 % 82.65
fold 4 0.75 % 75.00
fold 5 0.6479591836734694 % 64.79
Ortalama 0.7665440795607583 % 76.65
dfhe kigimseme fiksinti korku mutiuluk izdinti slrpriz
ke 22 1.8 06 0.2 3.0 0.2
= - 40
S wgumseme 4 1.8 56 0.2 0.8 1.0 1.6 0.8
S
2 wmy 24 [ 02 0.4 16 12 | 06 30
= s { 1.6 14 1.2 6.2 1.2 0.8 24 -
o _
c mitu{ (.6 0.8 1.2 0.0 38.2 04 0.0
: EXN
% winta { 2.4 36 14 04 0.0 6.6 2.2 -10
}_
surpriz { (0.2 0.8 0.2 0.8 0.0 1.6 46.2
El

Gergek durum

Sekil 4.20. DWT-Lojistik regresyon modelinin karmagiklik matrisi

Oznitelik verisi olarak Dalgacik Déniisiim (DWT) Oznitelik yontemi ile elde edilen
veriler kullanildiginda bu verilerle olusturulan Lojistik Regresyon (LR) simiflayict modelinin, 5

katlama icin ve ortalama olarak basar1 oran1 Cizelge 4.16’da verilmistir.

Elde edilen 5 katlama icin ortalama olarak karmagsiklik matrisi ise Sekil 4.20’de
verilmigtir. Uygulama kapsaminda kullanilan 196 adet etiket aracilifiyla duygusal durum

etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 18,8 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-LR karmagsiklik

matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
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olarak Ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey ofke siitunundan goriilecegi iizere; 9
adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 5,6 etiket dogru tahmin edilmistir DWT-LR
karmagiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 6,2 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiclimseme siitunundan goriilecegi iizere; 9 adet kiiclimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 28,8 etiket dogru tahmin edilmigstir. DWT-LR karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi lizere; 6,4 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi iizere; 6
adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 6,2 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-LR karmagiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 8,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 3
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 38,2 etiket dogru tahmin edilmistir =~ DWT-LR
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 3 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi iizere; 4 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 6,6 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-LR karmagiklik
matrisinde yatay liziintii satirindan goriilecegi iizere; 10 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi iizere; 8,6
adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.
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Siirpriz duygu etiketlerinden 46,2 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-LR karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 3,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi tizere; 6,2
adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

4.4 Evrisimsel Sinir Aglar1 Yontemi Kullanarak Elde Edilen Bulgular

Bu calismada ekler boliimiinde verilen Program C.1°de goriildiigii iizere ilk olarak CK+
imge setinden elde edilen veri seti kullanilarak yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ile olusturulmus model kullanilarak egitilmistir.

Egitilen modele test verileri girilerek modelin basar1 orani hesaplanmistir.  Ayrica
karmasiklik matrisi hesaplanarak olusturulan modelin her bir duyguyu tespit etmedeki basarisi
tespit edilmigtir. Karmasiklik matrisinde verinin %20 test verisi oldugundan dolay1 ve 981*0.2=

196 formulii geregi 196 adet veri etiketi elde edilmistir.

Cizelge 4.17. Asil imgeler kullanilan CNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR | Egitim dogrulugu | Egitim kayb1 Test dogrulugu Test kayb1

fold 1 icin 0,987245 0,059818 0,959390 0,135441

fold 2 i¢in 0,975796 0,072221 0,943877 0,321693

fold 3 i¢in 0,960509 0,145279 0,877551 1,324558

fold 4 icin 0,994904 0,017702 0,979591 0,859405

fold 5 igin 0,971974 0,102025 0,959183 0,135367
Ortalama 0,978085 0,079409 0,943918 0,555293

ofke kU-;[]n"\seme likslinti ko:ku mul\‘uluk L'Jz'u‘nt[l SUrplmz
éfke ﬂ- 0.0 0.2 0.2 0.0 0.2 0.8

5 kiigimseme 0.6 10.2 02 0.2 04 02 02 40
B tksint 0.0 0.0 0.4 0.0 0.4 00 30
% korku 0.0 0.4 0.0 13.6 0.8 0.2 0.0 -
= mutiu 0.0 0.0 02 0.4 40.6 0.0 0.0
;—-EU {iziintd 20 0.2 0.0 0.0 0.0 14.4 0.0 -10
— 00 02 02 12 00 14 .

Gergek durum

Sekil 4.21. Asil imgeler kullanilan CNN modelinin karmagiklik matrisi
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Asil CK+ imge seti kullanilarak olusturululan veri setinin CNN modeli uygulanmasi
sonucunda 5 katlama icin ve ortalama olarak elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.17° de

verilmistir.

Elde edilen karmagiklik matrisi ise Sekil 4.21°de verilmigstir. Uygulama kapsaminda

kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 25,4 etiket dogru tahmin edilmistir. Asil-CNN karmagsiklik
matrisinde yatay Ofke satirindan goriilecegi iizere; 1,4 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey o6fke siitunundan goriilecegi iizere; 2,6
adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiigiimseme duygu etiketlerinden 10,2 etiket dogru tahmin edilmigstir. Asil-CNN
karmagiklik matrisinde yatay kiiciimseme satirindan goriilecegi lizere; 1,8 adet baska bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi tizere; 0,8 adet kiiclimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 34,4 etiket dogru tahmin edilmigstir. Asil-CNN karmasiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 0,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi iizere; 0,8
adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 13,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Asil-CNN karmagiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 1,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 2,4
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 40,6 etiket dogru tahmin edilmigstir.  Asil-CNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 0,6 adet bagka bir duyguya

ait etiket yanlig olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
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goriilecegi iizere; 1 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 14,4 etiket dogru tahmin edilmistir. Asil-CNN karmagiklik
matrisinde yatay liziintii satirindan goriilecegi iizere; 2,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey {iziintii siitunundan goriilecegi iizere; 2,8
adet iiziintli duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 46,6 etiket dogru tahmin edilmistir. Asil-CNN karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi lizere; 3 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlis
olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi iizere; 1
adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

CK+ imge seti kullanilarak elde edilen veri seti vasitasiyla CNN smiflayic1 modeli

egitildiginde, bu modelin dogruluk grafigi Sekil 4.22’de goriildiigii gibi olmaktadir.

Ekler boliimiinde verilen Program C.2°de goriildiigi lizere asil CK+ imge setindeki
her imgenin HOG versiyonlar1 bulunmustur. HOG imgelerinden olusturulan veri setinin CNN
modeli uygulanmasi sonucunda elde edilen 5 katlama i¢in ve ortalama olarak elde edilen bagari

oranlar Cizelge 4.18’ de verilmistir.

Elde edilen karmagiklik matrisi ise Sekil 4.23’de verilmigstir. Uygulama kapsaminda

kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 25,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-CNN karmagsiklik
matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 1,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmigtir. Dikey ofke siitunundan goriilecegi iizere; 2,2
adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 10,6 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-CNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 1,4 adet bagka bir

duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
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Egitim dogrulugu ve test dogrulugu karsilastirma
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(d) fold 4
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(e) fold 5

Sekil 4.22. Asil imgeler kullanildiginda elde edilen egitim dogrulugu ve test dogrulugu grafigi
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kiiclimseme siitunundan goriilecegi lizere; 0,6 adet kiigiimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 34,6 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ HOG-CNN
karmasiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 0,6 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmigstir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi iizere; 0,2 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 13,8 etiket dogru tahmin edilmistir. HOG-CNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi tizere; 1 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 0,6
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 41 etiket dogru tahmin edilmistir ~ HOG-CNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 0,2 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi tizere; 0,6 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 15,6 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ HOG-CNN
karmasiklik matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi iizere; 1 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanls olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan
goriilecegi tizere; 1,4 adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Stirpriz duygu etiketlerinden 49,2 etiket dogru tahmin edilmistir ~ HOG-CNN
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi iizere; 0,4 adet baska bir duyguya
ait etiket yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi iizere; 0,2 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

CK+ imge seti kullanilarak elde edilen HOG veri seti vasitastyla CNN siniflayic1t modeli

egitildiginde, bu modelin dogruluk grafigi Sekil 4.24’te goriildiigii gibi olmaktadir.
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Cizelge 4.18. HOG imgeleri kullanildiginda CNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR | Egitim dogrulugu | Egitim kayb1 Test dogrulugu Test kayb1

fold 1 icin 0,992347 0,014752 0,979695 0,048315

fold 2 icin 0,987261 0,047886 0,964285 0,115006

fold 3 icin 0,989808 0,039510 0,959183 0,592538

fold 4 icin 0,991082 0,022112 0,959183 0,769231

fold 5 icin 0,992356 0,019036 0,989795 0,061647
Ortalama 0,990571 0,02865 0,9704272 0,317347

ofke kU-;Urr‘\seme likslinti korku mul\yluk Uzu‘ntu surplﬂz
. dike m 0.6 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 Py
S kigumseme 04 10.6 02 0.2 0.2 02 02
B tksinti 06 0.0 00 0.0 0.0 0.0 %
= korku 0.2 0.0 0.0 13.8 04 04 0.0
ot -20
£ mullu 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0
5 {zOnti 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 15.6 0.0 10
surpriz 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.2 y

Gergek durum

Sekil 4.23. HOG imgeleri kullanildiginda CNN modelinin karmasiklik matrisi

Ekler boliimiinde verilen Program C.3’de goriildiigii iizere asil CK+ imge setindeki her
imgenin LBP versiyonlar1 bulunmustur. LBP imgelerinden olusturulan veri setinin CNN modeli
uygulanmasi sonucunda elde edilen 5 katlama i¢in ve ortalama olarak elde edilen basar1 oranlari

Cizelge 4.19° da verilmistir.

Elde edilen karmagiklik matrisi ise Sekil 4.25°te verilmigtir. Uygulama kapsaminda

kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit edilmistir.

Ofke duygu etiketlerinden 19 etiket dogru tahmin edilmigtir. LBP-CNN karmagiklik
matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 7,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey 6fke siitunundan goriilecegi iizere; 1
adet 6fke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiiciimseme duygu etiketlerinden 9,8 etiket dogru tahmin edilmistirr. LBP-CNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 2,2 adet bagka bir

duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
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Sekil 4.24. HOG imgeleri kullanildiginda elde edilen egitim dogrulugu ve test dogrulugu
grafigi
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kiiclimseme siitunundan goriilecegi lizere; 6,4 adet kiigiimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 32 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-CNN karmagiklik
matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi tizere; 3,2 adet baska bir duyguya ait etiket yanlig
olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan goriilecegi iizere; 0,2
adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmisgtir.

Korku duygu etiketlerinden 11,6 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-CNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 3,2 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi tizere; 0,2
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 40,2 etiket dogru tahmin edilmistir  LBP-CNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 1 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
goriilecegi iizere; 1 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 13 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-CNN karmasiklik
matrisinde yatay iizlintli satirindan goriilecegi iizere; 3,6 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak iiziintii duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan goriilecegi tizere; 2,8
adet liziintli duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 49 etiket dogru tahmin edilmistir. LBP-CNN karmasiklik
matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi tizere; 0,6 adet baska bir duyguya ait etiket yanlig
olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan goriilecegi tizere; 10
adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise baska bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

CK+ imge setinden elde edilen LBP veri seti kullanilarak CNN smiflayic1 modeli

egitildiginde, bu modelin dogruluk grafigi Sekil 4.26’da goriildiigii gibi olmaktadir.
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Cizelge 4.19. LBP imgeleri kullanildiginda CNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR | Egitim dogrulugu | Egitim kayb1 Test dogrulugu Test kayb1

fold 1 0,876275 0,635763 0,756345 1,402834

fold 2 0,993630 0,018696 0,974489 0,191384

fold 3 0,806369 1,389928 0,765306 2,377712

fold 4 0,983439 0,043086 0,964285 0,868501

fold 5 0,993630 0,024796 0,989795 0,161123
Ortalama 0,930669 0,422454 0,890044 1,000311

ofke kiigimseme tiksinti korku mutiuluk uzuntu sirpriz
ofke ‘ 18 00 00 00 22 38

E \tigimsema 02 98 02 00 02 02 14 40
3 ksint 02 06 00 06 00 18 %
= korku 0.2 20 0.0 16 02 02 06

c mutiu 0.0 0.6 0.0 0.0 402 00 04 20
;:EU {izanto 0.4 12 0.0 0.0 0.0 13.0 20 10
R 00 02 00 02 00 02

Gergek durum

Sekil 4.25. LBP imgeleri kullanildiginda CNN modelinin karmagiklik matrisi

Ekler boliimiinde verilen Program C.4’te goriildiigli iizere asil CK+ imge setindeki
her her imgenin Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) yapilmis ve DWT imgeleri bulunmustur.

DWT imgelerinden olusturulan veri setinin CNN modeli uygulanmasi sonucunda elde edilen 5

katlama i¢in ve ortalama olarak elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.20° de verilmistir.

Elde edilen karmagiklik matrisi ise Sekil 4.27°de verilmigstir. Uygulama kapsaminda

kullanilan 196 adet etiket araciligiyla duygusal durum etiketleri tespit edilmistir.

Cizelge 4.20. DWT imgeler kullanildiginda CNN modelinin dogruluk skoru

SONUCLAR | Egitim dogrulugu | Egitim kayb1 Test dogrulugu Test kaybi
fold 1 i¢in 0,991071 0,036572 0,984771 0,059084
fold 2 i¢in 0,985987 0,044962 0,959183 0,169066
fold 3 i¢in 0,982165 0,078331 0,923469 0,574603
fold 4 icin 0,993630 0,024240 0,979591 0,718496
fold 5 icin 0,978343 0,043638 0,959183 0,183005
Ortalama 0,986238 0,045549 0,961239 0,340851

Ofke duygu etiketlerinden 25,8 etiket dogru tahmin edilmistir. DWT-CNN karmagsiklik

matrisinde yatay ofke satirindan goriilecegi iizere; 1 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
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Sekil 4.26. LBP imgeleri kullanildiginda elde edilen egitim dogrulugu ve test dogrulugu
grafigi
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ofke kiigimseme tiksinti korku mutluluk azinti sUrpriz

dfke m 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
5 kiigiimseme 0.2 10.4 02 0.4 0.2 0.4 0.2 -40
B lksint 0.4 00 00 00 00 04 20
2 korku 0.0 12 0.0 132 0.2 0.0 02
c mutiu 0.0 0.0 00 02 00 00 =
R~ 12 0.2 0.0 0.0 0.0 15.2 00 10
— 00 00 00 02 00 08 ,

Gergek durum

Sekil 4.27. DWT imgeleri kullanildiginda CNN modelinin karmagiklik matrisi

olarak ofke duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey ofke siitunundan goriilecegi iizere; 1,8
adet ofke duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Kiigiimseme duygu etiketlerinden 10,4 etiket dogru tahmin edilmistir DWT-CNN
karmasiklik matrisinde yatay kiicimseme satirindan goriilecegi iizere; 1,6 adet bagka bir
duyguya ait etiket yanlis olarak kiicimseme duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey
kiiciimseme siitunundan goriilecegi lizere; 1,4 adet kiiclimseme duygusu olarak tahmin edilmesi

gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Tiksinti duygu etiketlerinden 34,4 etiket dogru tahmin edilmistir. ~ DWT-CNN
karmagiklik matrisinde yatay tiksinti satirindan goriilecegi iizere; 0,8 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak tiksinti duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey tiksinti siitunundan
goriilecegi iizere; 0,2 adet tiksinti duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Korku duygu etiketlerinden 13,2 etiket dogru tahmin edilmigstir. DWT-CNN karmasiklik
matrisinde yatay korku satirindan goriilecegi iizere; 1,8 adet bagka bir duyguya ait etiket yanlig
olarak korku duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey korku siitunundan goriilecegi iizere; 0,8
adet korku duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir duygu olarak tahmin

edilmistir.

Mutluluk duygu etiketlerinden 41 etiket dogru tahmin edilmistir. =~ DWT-CNN
karmasiklik matrisinde yatay mutluluk satirindan goriilecegi iizere; 0,2 adet bagka bir duyguya

ait etiket yanlis olarak mutluluk duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey mutluluk siitunundan
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goriilecegi tizere; 0,4 adet mutluluk duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka

bir duygu olarak tahmin edilmistir.

Uziintii duygu etiketlerinden 15,2 etiket dogru tahmin edilmistir ~ DWT-CNN
karmasiklik matrisinde yatay iiziintii satirindan goriilecegi tizere; 1,4 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak iiziintli duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey iiziintii siitunundan
goriilecegi tizere; 2,2 adet liziintii duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

Siirpriz duygu etiketlerinden 48,6 etiket dogru tahmin edilmistir ~ DWT-CNN
karmasiklik matrisinde yatay siirpriz satirindan goriilecegi lizere; 1 adet bagka bir duyguya
ait etiket yanlis olarak siirpriz duygusu olarak tahmin edilmistir. Dikey siirpriz siitunundan
goriilecegi iizere; 0,8 adet siirpriz duygusu olarak tahmin edilmesi gereken etiket ise bagka bir

duygu olarak tahmin edilmistir.

CK+ imge setininden kullanilarak elde edilen DWT veri seti araciligiyla CNN siiflayict

modeli egitildiginde, bu modelin dogruluk grafigi Sekil 4.28°de goriildiigii gibi olmaktadir.
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Sekil 4.28. DWT imgeleri kullanildiginda elde edilen egitim dogrulugu ve test dogrulugu
grafigi
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S. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada kullanilan Ozniteliklere gore simiflayicilarin basari durumlan Cizelge 5.1°de

gosterilmigtir.

Cizelge 5.1. Dogruluk skoru karsilagtirma tablosu

SONUCLAR HOG LBP Geometrik | DWT
SVM gore % 85,5236 | % 45,7728 | % 81,7492 | % 72,3681
KNN gore % 58,3885 | % 31,1918 | % 74,9212 | % 32,9224
Logistik Reg. gore % 86,3394 | % 54,0324 | % 83,2803 | % 76,6544
SONUCLAR HOG resim | LBP Asil DWT
CNN gore % 97,0427 | % 89,0044 | % 94,3918 | % 96,1239

Duygusal ifadeleri tespit etmek icin en basarili siniflama yonteminin CNN oldugu

goriilmektedir.
En basarisiz siniflayict yontemin KNN siiflayicilar oldugu tespit edilmistir.

Biitiin simiflayicalar icin ise LBP 0znitelik verilerini kullanmanin kotii bir tercih olacagi

goriilmektedir.

Cizelge 5.2’de calismada kullanilan yiiz ifadelerinden duygu tespit etme yontemlerinin
her bir duygusal ifade icin ayr1 ayr1 basar1 oranlarinin 6zniteliklere gore siralanmig olarak

kargilastirilmast yapilmstir.

Cizelge 5.3’te calismada kullanilan yiiz ifadelerinden duygu tespit etme yontemlerinin
her bir duygusal ifade i¢cin ayr1 ayr1 basar1 oranlarinin siniflayicilara gore siralanmis olarak

karsilagtirilmas1 yapilmstir.

Ofke duygusunu tespit etmede en basarili yontemin %90,21 skor ile DWT 6znitelik
imgeleri ve CNN siniflayicit yontemini kullanmak oldugu goriilmektedir. En basarisiz sonug
ise %11,20 skor ile LBP 6znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.
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Cizelge 5.2. Ozniteliklere gore siralanmus, duygulari tahmin etme basari oranlari karsilagtirma

tablosu
N e < .
_,OQGG %%;b‘ %\\r&ﬂo '&(3&\\ " e&\) 6\\)}\'\\&\\) .\‘)15)0\,\) %’% (Q({I)
HOG-SVM %59,88 | %40,24 | %88,70 | %44,32 | %90,50 | %57,89 | %87,36
HOG-KNN %21,07 | %29,66 | %38,19 | %19,44 | %6546 | %11,11 | %66,66
HOG-LR 9%59,88 | %40,24 | %88,71 | %44,33 | %90,54 | %57,89 | %88,32
HOG-CNN %88,28 | %84,13 | %97,74 | %89,61 | %98,09 | %86,67 | %98,80
LBP-SVM %13,62 | %16,04 | %2491 | %13,33 | %48,58 | %6,00 9%356,19
LBP-KNN %11,20 | %18,10 | %12,67 | %04,11 | %23,90 | %02,86 | %37,61
LBP-LR %14,35 | %25,00 | %32,64 | %09,26 | %59,04 | %06,50 | %60,12
LBP-CNN %68,35 | %53,26 | %90,40 | %77,33 | %9526 | %67,01 | %82,21
DWT-SVM %49,45 | %21,52 | %63,21 | %23,81 | %79,64 | %2576 | %81,45
DWT-KNN %17,84 | %10,74 | %25,29 | %0645 | %27,82 | %03,52 | %36,50
DWT-LR %52,51 | %26,92 | %69,90 | %34,83 | %84,51 | %26,19 | %82,50
DWT-CNN %9021 | %77,61 | 997,18 | %84,62 | %98,56 | %80,85 | %96,43
Geometrik-SVM | %53,72 | %28,89 | %72,55 | %48,86 | %89,59 | %42,85 | %92,60
Geometrik-KNN | %53,72 | %28,89 | %72,55 | %48.86 | %89,59 | %42,86 | %92,61
Geometrik-LR %55,36 | %33,33 | %75,24 | %53,33 | %89,14 | %53,27 | %90,11
Asil-CNN 9%86,39 | %79,69 | %95,56 | %79,07 | %96,21 | %75,79 | %92,09

Cizelge 5.3. Simiflayicilara gore siralanmig, duygulari tahmin etme basart oranlari
karsilagtirma tablosu

T . ;
& ‘m@%& R @\s\\“’\& | e
SVM-HOG %5988 | %4024 | %88,70 | %4432 | %90,50 | %57.89 | %87.36
SVM-LBP %13,62 | %1604 | %2491 | %1333 | %4858 | %6,00 | %56,19
SVM-Geometrik | %53,72 | %2889 | %7255 | %4886 | %89,59 | %42,85 | %92,60
SVM-DWT %4945 | %21,52 | %6321 | %2381 | %7964 | %2576 | %8145
KNN-HOG %21,07 | %29.66 | %38,19 | %1944 | %6546 | %l1,11 | %6666
KNN-LBP %1120 | %18,10 | %1267 | %0411 | %2390 | %0286 | %3761
KNN-Geometrik | %53,72 | %2889 | %72,55 | %4886 | %89,59 | %4286 | %92,61
KNN-DWT %1784 | %1074 | %2529 | %0645 | %27,82 | %03,52 | %36,50
LR- HOG %5988 | %024 | %88,71 | %4433 | %9054 | %57,89 | %88,32
LR- LBP %1435 | %2500 | %3264 | %0926 | %59,04 | %06,50 | %60,12
LR- Geometrik | %55,36 | %3333 | %7524 | %5333 | %89,14 | %5327 | %90,11
LR- DWT %52,51 | %2692 | %6990 | %34,83 | %8451 | %26,19 | %82,50
CNN-Asil %8639 | %719.60 | %95,56 | %719.07 | %9621 | %75,79 | %92,09
CNN-HOG %8828 | %84,13 | %9774 | %89.61 | %98,09 | %8667 | %98,80
CNN-LBP %68,35 | %5326 | %9040 | %7133 | %9526 | %6701 | %8221
CNN-DWT %9021 | %7761 | %97,18 | %8462 | %98,56 | %80.85 | %9643

Asagilama duygusunu tespit etmede en bagarili yontemin %84,13 skor ile HOG 6znitelik

imgeleri ve CNN siniflayict yontemini kullanmak oldugu goriilmektedir. En basariz sonug ise
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%10,74 skor ile DWT o6znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.

Tiksinme duygusunu tespit etmede en basarili yontemin %97,74 skor ile HOG 6znitelik
imgelerinin, CNN siniflayici yontemiyle kullanilmasi sonucu elde edilmistir. En basariz sonug
ise %12,67 skor ile LBP 6znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.

Korku duygusunu tespit etmede en basarili yontemin %89,61 skor ile HOG 6znitelik
imgeleri ve CNN siniflayic1 yontemini kullanmak oldugu goriilmektedir. En basariz sonug ise
9%04,11 skor ile LBP 0znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.

Mutluluk duygusunu tespit etmede en basarili yontemin %98,56 skor ile HOG 6znitelik
imgeleri ve CNN siniflayic1 yontemini kullanmak oldugu goriilmektedir. En basariz sonug ise
9%23,90 skor ile LBP 0znitelik veri setinin KNN siniflayict ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.

Uziintii duygusunu tespit etmede en basarili yontemin %86,67 skor ile HOG 6znitelik
imgelerinin, CNN siniflayic1 yontemiyle kullanilmasi sonucu elde edilmistir. En basariz sonug
i1se %02,86 skor ile LBP 6znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmasi sonucunda elde

edilmistir.

Sagkinlik (Siirpriz) duygusunu tespit etmede en bagsarili yontemin %98,80 skor ileHOG
Oznitelik imgelerinin, CNN simiflayici yontemiyle kullanilmasi sonucu elde edilmistir. En
basariz sonug ise %37,61 skor ile LBP 0znitelik veri setinin KNN siniflayici ile kullanilmast

sonucunda elde edilmistir.

Genel olarak oznitelik yontemlerinin basarisi degerlendirildiginde CNN simiflayict
haricinde LBP kullanilmasinin biitiin duygular1 tespit etmede dogru se¢im olmayacagi

gorilmistiir.

Smiflayici olarak ise CNN yonteminin biitiin 6znitelik yontemlerinde her bir duygu i¢in

istikrarli bir sekilde basar1 gosterdigi goriilmiistiir.
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EK-A

Program A.1: Renk Uzayi ile Yiiz Tespiti Programi

# Gerekli kutuphaneler yukleniyor...
import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as mplt

# Resim okunuyor..
imge=cv2.imread ("binsanlari. jpg")

# HSVrenk uzayi ile...

minHSV = np.array ([0, 70, 90], dtype = "uint8")

maxHSV np.array([20, 255, 255], dtype = "uint8")
imgeHSV = cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2HSV)
skinRegionHSV = cv2.inRange (imgeHSV, minHSV, maxHSV)
skinHSV = cv2.bitwise_and(imge, imge, mask=skinRegionHSV)

# YCrCb renk uzayi ile...

minYCrCb = np.array([0,143,97],np.uint8)

maxYCrCb = np.array([235,173,117],np.uint8)

imgeYCrCb = cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2YCR_CB)
skinRegionYCrCb =cv2.inRange (imge¥YCrCb,minYCrCb, maxYCrCb)
skinYCrCb =cv2.bitwise_and (imge, imge, mask=skinRegion¥YCrCb)

# Resimler gosteriliyor

mplt.figure (figsize=(12, 9))

mplt.subplot (311)

mplt.imshow (cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2RGB))
mplt.title("orginal resim")

mplt.subplot (312)

mplt.imshow (cv2.cvtColor (skinHSV, cv2.COLOR_BGR2RGB))
mplt.title ("HSV ile cikarilmis resim")
mplt.subplot (313)

mplt.imshow (cv2.cvtColor (skinYCrCb, cv2.COLOR_BGR2RGB))
mplt.title("YCrCb ile cikarilmi resim")

mplt.show ()

Program A.2: Dlib ile Yiiz Tespiti Programi

3

import dlib
import cv2

# giris imgesini yukle, yeniden boyutlandir, ve gri imgeye donustur

{detector = dlib.get_frontal_face_detector()
predictor = dlib.shape_predictor (’predictor_68facelandmarks.dat’)

imge=cv2.imread(’biliminsanlaril. jpg’)

dgri

= cv2.cvtColor (imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# gri imgedeki yuzleri tespit et
dedekt = detector(gri, 2)
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{# yuz tespiti dongusu

for (i, dedekt) in enumerate (dedekts) :
landmarks = predictor(gri, dedekt)
x = dedekt.left ()
y = dedekt.top ()
w = dedekt.right ()
h = dedekt.bottom()
cv2.dedektangle (imge, (x, v), ( w, h), (0, 255, 0),

# tespit edilen yuzlerin numarasimi goster
cv2.putText (imge, "Face {}".format(i + 1), (x - 10,
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.3, (0, 255,
for Im in range (0, 68):
x = landmarks.part (n) .x
y = landmarks.part (n) .y
cv2.circle(imge, (x, y), 1, (0, 255, 255), -1)
# Tespit edilen yuzler ve landmarklar ile birlikte
# cikis imgesini goster.

Jcv2.imshow ("Output", imge)
{cv2.waitKey (0)

y -

0),
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EK-B

Program B.1: HOG o6zniteliklerini hesaplayan program

|def oznitelikbul (resim) :
from skimage.feature import hog

IS)

4 #HOG ozniteliklerin olusturulmasi

3 fd, hog_imge = hog(resim, orientations=9,

6 pixels_per_cell=(8, 8),
7 cells_per_block=(2, 2),

visualize=True, multichannel=True)
9 df = pd.DataFrame (fd).T
1€ return df

11 # Bos bir Veri Cercevesi oluturma
jveri = pd.DataFrame (columns = [])

1§ #Her bir resin icin HOG bulma ve veri setine ekleme
i for p in range (0, imge_veri.shapel[0]):

11 resim=imge_veri[p]

1 df=oznitelikbul (resim)

19 veri = veri.append (df, ignore_index = True)

o veri

» # veri setine Her resme ait duygu etiketlerini ekleme
3 veri["Duygu"]=etiketler
v veri

»qgiris=veri.iloc[:, :veri.shape[l]-1]
vlgiris

Program B.2: LBP 6zniteliklerini hesaplayan program

|def piksel_al (imge, merkez, x, y):

2 yeni_deger = 0

: try:

4 # Eger yerel komsu piksel degeri,

q # merkez piksel degerlerinden

4 # buyukse veya bunlara esitse, 1 olarak ayarlanir.
1 if imge[x] [y] >= merkez:

yeni_deger =1

9 except:

1C # Bir merkez piksel degerinin

# komsuluk degeri bos oldugunda,

12 # yvani sinirlarda mevcut degerler oldugunda
# istisna gereklidir..

15 pass
16 return yeni_deger

1§ # LBP’yi hesaplama fonksiyonu:

o{def lbp_hsp_piksel (imge, x, Vy):
21 merkez = imge[x][y]

116




6C

6

62

63

64

65

deger_ar = []

deger_ar.append(piksel_al (imge,merkez,x-1,y-1)) # ust_sol
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x-1,vy)) # ust
deger_ar.append (piksel_al (imge,merkez,x-1,y + 1)) # ust_sag
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez,x,y + 1)) # sag
deger_ar.append (piksel_al (imge,merkez,x + 1,y + 1)) # alt_sag
deger_ar.append(piksel_al (imge,merkez,x + 1,vy)) # alt
deger_ar.append(piksel_al (imge,merkez,x + 1,y-1)) # alt_sol
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x,y-1)) # sol

# Simdi, ikili degerleri ondalik sayiya cevirmek icin;
guc_degeri = [1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128]
val = 0
for i in range(len(deger_ar)):
deger += deger_ar[i] * guc_degeri[i]
return deger

def oznitelikbul (resim) :
imge_gri = cv2.cvtColor (resim,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# LBP fonksiyonunu kullarak LPB yi hesaplama:
imge_lbp = np.zeros((resim.shape[0], resim.shape[l]),np.uint8)
for 1 in range (0, resim.shape[0]):
for j in range (0, resim.shapell]):
imge_1lbpl[i, Jj] = lbp_hsp_piksel (imge_gri, i, J)

hist_imge_lbp = cv2.calcHist ([imge_1lbp], [0],None, [256], [0,256])
df = pd.DataFrame (hist_imge_lbp.T[0]).T

return df

# bos bir DataFrame olustur

1import pandas as pd
jveri = pd.DataFrame (columns = [])

§for p in range (0, imge_veri.shape[0]):

resim=imge_veri [p]
df=oznitelikbul (resim)

veri = veri.append (df, ignore_index = True)
veri
veri["Duygu"]=etiketler
veri

giris=veri.iloc[:, :veri.shape[l]-1]
giris

Program B.3: Geometrik Oznitelik bulan program

IS}

)

o

~

import cv2

import numpy as np
import dlib

import math

nx=np.zeros (68)
ny=np.zeros (68)

{detector = dlib.get_frontal_face_detector ()

predictor=dlib.shape_predictor ("predictor_68face_landmarks.dat")
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def oznitelikbul (resim) :
global df

# imgeyi yukle, yeniden boyutlandir, ve gri tona donusturme
imge = cv2.cvtColor (resim, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# gri resimdeki yuzu tespit etme

dedekts = detector(imge, 1)

# loop over the face detections

for (i, dedekt) in enumerate (dedekts) :
# determine the facial landmarks for the face region, then
# convert the facial landmark (x, y)-coordinates to a NumPy

landmarks = predictor (imge, dedekt)

= dedekt.left ()
= dedekt.top ()
= dedekt.right ()
= dedekt .bottom ()
for Im in range (0, 68):
x = landmarks.part (1lm) .x
y = landmarks.part (1m) .y
#text="%s" $ (1lm)
#cv2.putText (imge, text, (x, y),
cv2.FONT_HERSHEY COMPLEX, 0.3, [0,0,255],1)
cv2.circle(imge, (x, vy), 1, (0, 255, 0),thickness=-1)

oo KX
|

nx[lm] = landmarks.part (lm) .x
ny[lm] = landmarks.part (lm).y

n0_l6=math.sqrt ((nx[0]-nx[16])**2 + (ny[0]—- ny[16])**2)

n6_48=math.sqrt ((nx[6]—nx[48])**x2 + (ny[6]— ny[48])x%2)

n8_27=math.sqrt ((nx[8]-nx[27])**2 + (ny[8]—- ny[27]) xx2)

n8_33=math.sqrt ((nx[8]-nx[33])**2 + (ny[8]—- ny[33])*x2)

nl0_54=math.sqgrt ((nx[10]-nx[54])**x2 + (ny[1l0]-ny[54])«%x2)
nl7_36=math.sqrt ((nx[17]-nx[36])**x2 + (ny[17]-ny[36])*%2)
nl8_36=math.sqgrt ((nx[18]-nx[36])**x2 + (ny[1l8]-ny[36])*x%2)
nl9_36=math.sqrt ((nx[19]-nx[36])**x2 + (ny[1l9]-ny[36])*x%2)
nl9 39=math.sqrt ((nx[19]-nx[39])**x2 + (ny[1l9]-ny[39])*x%2)
n20_39%9=math.sqrt ((nx[20]-nx[39])**x2 + (ny[20]-ny[39]) *x%2)
n2l1_22=math.sqrt ((nx[21]-nx[22])**x2 + (ny[21]-ny[22]) *x%2)
n2l1_27=math.sqgrt ((nx[21]-nx[27])**x2 + (ny[21]-ny[27]) **2)
n2l1_39=math.sgrt ((nx[21]-nx[39])**x2 + (ny[21]-ny[39]) **x2)
n22_27=math.sqrt ((nx[22]-nx[27])**x2 + (ny[22]-ny[27]) *x*2)
n22_42=math.sqrt ((nx[22]-nx[42])**x2 + (ny[22]-ny[42]) *x*2)
n23_42=math.sqgrt ((nx[23]-nx[42])**x2 + (ny[23]-ny[42]) **x2)
n24_42=math.sqrt ((nx[24]-nx[42])*x2 + (ny[24]-ny[42])*%*2)
n24_45=math.sqrt ((nx[24]-nx[45])**x2 + (ny[24]-ny[45]) *x%2)
n25_45=math.sqrt ((nx[25]-nx[45])**x2 + (ny[25]-ny[45])*x%2)
n26_45=math.sqrt ((nx[26]-nx[45])**x2 + (ny[26]-ny[45])*x%2)
n27_30=math.sqrt ((nx[27]-nx[30])**x2 + (ny[27]-ny[30])*x%2)
n27_33=math.sqrt ((nx[27]-nx[33])**x2 + (ny[27]-ny[33])*%2)
n27_62=math.sqgrt ((nx[27]-nx[62])**x2 + (ny[27]-ny[62]) **x2)
n27_66=math.sqrt ((nx[27]-nx[66])**x2 + (ny[27]-ny[66]) *x%2)
n31l_35=math.sqrt ((nx[31]-nx[35])**x2 + (ny[31]-ny[35])*%2)
n33_62=math.sqrt ((nx[33]-nx[62])**x2 + (ny[33]-ny[62])*x%2)
n36_39=math.sqgrt ((nx[36]-nx[39])**x2 + (ny[36]-ny[39])**x2)
n36_42=math.sqrt ((nx[36]-nx[42])*x2 + (ny[36]-ny[42])*%2)
n36_45=math.sgrt ((nx[36]—nx[45])**x2 + (ny[36]-ny[45]) **x2)
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n36_48=math.sqrt ((nx[36]-nx[48])**x2 + (ny[36]-ny[48])*x%2)

n37_4l=math.sqrt ((nx[37]-nx[41])**x2 + (ny[37]-ny[41])*x%2)

n38_40=math.sqgrt ((nx[38]-nx[40])**x2 + (ny[38]-ny[40]) x*x2)

n39_42=math.sqgrt ((nx[39]-nx[42])**x2 + (ny[39]-ny[42]) x*x2)

n39_45=math.sqgrt ((nx[39] —nx[45])**x2 + (ny[39]-ny[45]) **x2)

n39_48=math.sqrt ((nx[39]-nx[48])**x2 + (ny[39]-ny[48])*x%2)

n42_45=math.sqrt ((nx[42]-nx[45])**x2 + (ny[42]-ny[45])*x%*2)

n42_54=math.sqrt ((nx[42]-nx[54])**x2 + (ny[42]-ny[54])*x%2)

n43_47=math.sqrt ((nx[43]-nx[47])*x2 + (ny[43]-ny[47])*%2)

nd44_46=math.sqrt ((nx[44]-nx[46])*«*2 + (ny[44]-ny[46]) **2)

n45_54=math.sqrt ((nx[45]-nx[54])**x2 + (ny[45]-ny[54])*%2)

n48_54=math.sqrt ((nx[48]-nx[54])**x2 + (ny[48]-ny[54])*%2)

n51_57=math.sqrt ((nx[51]-nx[57])**x2 + (ny[51]-ny[57])*%2)

n60_64=math.sqgrt ((nx[60]-nx[64])**x2 + (ny[60]-ny[64])«*x2)

n62_66=math.sqrt ((nx[62]-nx[66])**x2 + (ny[62]-ny[66])*x%2)

oran0 = 1

oranl = (n36_42%*n39_45)/ (n39_42%*n36_45)

oran2 = (n36_45xn8 33) / (n33_62xn8_27)

oran3 = n8_27 / n0_16

oran4d = n31_35 / n27_33

oran5 = n39_42 / n36_45

oran6 = ((n43_47 + n44_46) / 2)/ nd2_45

oran7 = ((n37_41 + n38 _40) / 2)/ n36_39

oran8 = ((n51_57 + n62_66) / 2)/ ((n48_54 + n60_64) / 2)

oran9 = ((n2l1_27 + n22_27) / 2)/ n27_30

oranlO = n21_22 / ((n39_42 + n36_45) / 2)

oranll = ((n6_48 + nl0_54) / 2)/ ((n36_48 + n45_54) / 2)

oranl2 = ((n27_62 + n27_66) / 2)/ ((n39_48 + nd42_54) / 2)

oranl3 = ((n25_45 + n26_45) / 2)/ n27_33

oranld = ((nl7_36 + nl8_36) / 2)/ n27_33

oranl5 = ((n22_42 + n22_42) / 2)/ n27_33

oranl6 = ((n20_39 + n21_39) / 2)/ n27_33

oranl7 = ((n24_42 + n24 45) / 2)/ n42_ 45

oranl8 = ((nl9 36 + nl9 39) / 2)/ n36_39

oranl9 = n62_66 / n8_33

oran20 = nb51_57 / n27_33

oran2l = ((n36_48 + n39_48) / 2)/ ((n42_54 + n45_54) / 2)

oran22= ((n36_48 + n39 48 + n42 54 + n45 54) / 4) / n27_33

df = pd.DataFrame ({"x0":[oran0],"x1":[oranl],"x2":[oran2],
"x3":[oran3], "x4": [orand], "x5": [oran5], "x6": [oran6],
x7":[oran7], "x8":[oran8],"x9":[oran9],
"x10":[oranlO],"x11":[oranll], "x12":[oranl2],
"x13":[oranl3], "x14":[oranld], "x15":[oranl5],
"x16":[oranl6], "x17":[oranl7],"x18":[oranl8],
"x19":[oranl9], "x20": [oran20], "x21": [oran2l],
"x22":[oran22]})

return df

# Bos bir DataFrame olusturma

veri

pd.veriFrame (columns

(1

# Veri setindeki butun resimler icin oznitelik bulma
imge_veri.shape[0]):
resim=imge_veri[p]

for p in range (0,

df=oznitelikbul (resim)
veri.append (df, ignore_index

veri

{veri

True)
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# verileri 0-1 giris araligina olceklendiren fonksiyon
def olcekle(veri):
for 1 in range (1,veri.shapel[l]):
veri.iloc[:,i]=(veri.iloc[:,1]-min(veri.iloc[:,1]))/
(max (veri.iloc[:,1i])-min(veri.iloc[:,1]))

return veri
# olcekle fonksiyonunu calistir

veri=olcekle (veri)
veri

i # Duygu etiketlerini veri setine ekleme

veri["Duygu"]=etiketler

jveri

Program B.4: DWT ile 6znitelikleri hesaplayan program

import pywt
import pywt.data

jimport numpy as np

def oznitelikbul (resim) :
#giris resmini gri resme donustur.
imge = cv2.cvtColor (resim, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
katsayilar2=pywt.dwt2 (imge, "biorl.3")
LL, (LH, HL, HH) = katsayilar2

aa=LH+HL+HH
veri = np.asarray (aa) .reshape(-1)
df=pd.DataFrame (veri) .T
return df

# create an empty DataFrame

veri = pd.DataFrame (columns = [])

for p in range (0, imge_veri.shape([0]):
resim=imge_veri[p]

df=oznitelikbul (resim)
veri = veri.append(df, ignore_index = True)

jveri

{# Duygu etiketlerini veri setine ekleme

veri["Duygu"]=etiketler
veri

giris=veri.iloc([:, :veri.shape[1l]-1]
giris
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Program C.1: CNN programi
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import numpy as np # linear algebra

import pandas as pd # veri processing

import os,cv2,dlib

import matplotlib.pyplot as mplt

import matplotlib.image as mpimg

from pylab import rcParams
rcParams [’ figure.figsize’] = 20, 10

from sklearn.utils import shuffle

from sklearn.model_selection import train_test_split
from keras.utils import np_utils

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense , Activation , Dropout ,Flatten
from keras.layers.convolutional import Conv2D

from keras.layers.convolutional import MaxPooling2D
from keras.metrics import categorical_accuracy

from keras.models import model_from_json

from keras.callbacks import ModelCheckpoint

from keras.optimizers import =

from keras.layers.normalization import BatchNormalization
from keras import callbacks

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_selection import KFold

jimport seaborn as sbn

veri_yolu = "..\\veri setleri\\CK+48"
veri_yolu_listesi = os.listdir(veri_yolu)

imge_veri_list=[]

for veriseti in veri_yolu_listesi:
imge_list=os.listdir (veri_yolu+’/’+ veriseti)
print (’veriseti imgeleri yuklendi-’+’'{}\n’.format (veriseti))
for imge in imge_list:
giris_imge=cv2.imread (veri_yolu+ ’/’'+ veriseti + ’/’+imge)
imge_veri_list.append(giris_imge)

HHEHAEEEASEAES

1imge_veri = np.array(imge_veri_list)

# Duygu etiketleri

sinif_sayisi = 7

ornek_sayisi = imge_veri.shape[0]

etiketler = np.ones((ornek_sayisi,),dtype='int64d’)

jetiketler[0:134]=0 #135

[
etiketler[135:188]=1 #54
{etiketler([189:365]=2 #177
etiketler[366:440]1=3 #75
etiketler([441:647]1=4 #207
detiketler[648:731]=5 #84
etiketler([732:980]=6 #249

def getLabel (id):
return [’ofke’, ’kucumseme’, ’'tiksinti’,
"korku’, ’'mutlu’, ’uzuntu’, ’supriz’][id]
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1Y = np_utils.to_categorical (etiketler, sinif_sayisi)

# verisetini karistir

1X,y = shuffle(imge_veri,Y, random_state=7)
{# veri setini boluyoruz

X _Egitim, X_test, y_Egitim, y_test = train_test_split (X, vy,
test_size=0.3, random_state=7)
x_test=X_test

(imge_sayisi, yukseklik, genislik, depth)=imge_veri.shape
oznitelik_sayisi = 64

Jetiket_sayisi = 7

girisBoyut = (yukseklik, genislik, depth)

d# Girisleri ve hedefleri birlestir

girisler = np.concatenate ((X_Egitim, X_test), axis=0)
hedefler = np.concatenate((y_Egitim, y_test ), axis=0)

# K-katlamali Capraz Dogrulamayi Tanimlayin

kfold = KFold(n_splits=5, random_state=None, shuffle=False)

{ ## Model oluturma ##

katlama_no = 1
cms=[]

{Egitim_acc_as=[]

val_acc_as=[]

# K-katlamali Capraz Dogrulama modeli degerlendirmesi

yfor train, test in kfold.split(girisler, hedefler):

print(/-----—————-—-"-"-"—-"-"—"""—"""""—————————————— ")
print (f’Katlama {katlama_no} icin egitiliyor ')

# Model oluturma
cnnModel = Sequential ()

cnnModel.add (Conv2D (oznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
activation='"relu’, input_shape=girisBoyut,
data_format=’channels_last’))

cnnModel.add (Conv2D (oznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),

activation='"relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization ())

cnnModel.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)))

cnnModel.add (Dropout (0.5))

cnnModel.add (Conv2D (2+xoznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
activation='"relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization ())

cnnModel.add (Conv2D (2xoznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
activation='relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization () )

cnnModel .add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)))

cnnModel.add (Dropout (0.5))

cnnModel.add (Conv2D (2x2xoznitelik_sayisi, kernel_ size=(3, 3),
activation='"relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization ())

cnnModel.add (Conv2D (2x2xoznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
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activation='"relu’, padding=’same’))
cnnModel .add (BatchNormalization ())
cnnModel . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)))
cnnModel.add (Dropout (0.5))

cnnModel.add (Conv2D (2x2%x2*oznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
activation="relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization () )

cnnModel.add (Conv2D (2x2*2+xoznitelik_sayisi, kernel_size=(3, 3),
activation='"relu’, padding=’same’))

cnnModel .add (BatchNormalization ())

cnnModel.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)))

cnnModel.add (Dropout (0.5))

cnnModel.add (Flatten())

cnnModel.add (Dense (2x2x2+oznitelik_sayisi, activation='relu’))
cnnModel.add (Dropout (0.4))

cnnModel .add (Dense (2*«2+xoznitelik_sayisi, activation=’'relu’))
cnnModel.add (Dropout (0.4))
cnnModel.add (Dense (2xoznitelik_sayisi, activation=’relu’))
cnnModel.add (Dropout (0.5))

cnnModel.add (Dense (etiket_sayisi, activation=’softmax’))
cnnModel . summary ()

# modeli derleme
cnnModel.compile (loss='categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’],optimizer="adam’)

dosyaAdi=’cnnModel_egitim_yeni.csv’
dosyaYolu="Best-weights-my_cnnModel-{epoch:03d}-
{loss:.4f}—-{acc:.4f}.hdf5"

csvKayit=callbacks.CSVLogger (dosyaAdi, separator=’',’,
append=False)
kontrolNoktasi = callbacks.ModelCheckpoint (dosyaYolu,
monitor='val_loss’, verbose=1l,
save_best_only=True, mode='min’)

geriArama_list = [csvKayit, kontrolNoktasi]
geriArama_list = [csvKayit]

# modeli uygula

hist = cnnModel.fit (girisler([train], hedefler([train],

batch_size=7,epochs=100, verbose=1,
validation_data=(girisler([test],
hedefler[test]),callbacks=geriArama_list)

# Genelleme olcutleri olusturun
skorlar_test=cnnModel.evaluate(girisler[test],hedefler[test],
verbose=0)

print (' Test Loss:’, skorlar_test[0], '\n’)

print (' Test dogruluk skoru:’, skorlar_test[1l], "\n’)

skorlar Egtm = cnnModel.evaluate(girisler[train],
hedefler([train], verbose=0)

print (' Train Loss:’, skorlar_Egtm[0], ’\n’)

print ('Egitim dogruluk skoru:’, skorlar_Egtm[1l], "\n’)
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171 # Karmasiklik matrisi
172 result = cnnModel.predict_classes(girisler[test])
173 result=result.astype (int)

179 y_con=np.zeros (hedefler[test] .shape[0])
176 for 1 in range (0,hedefler[test].shape[0]):
177 if hedefler([test] [1] [0]>=1:

17 y_con[i]=0

179 elif hedefler([test] [i][1l]>=1:

18( y_con[i]=1

181 elif hedefler[test] [i][2]>=1:

182 y_con[i]=2

183 elif hedefler[test][i] [3]>=1:

184 y_con[i]=3

189 elif hedefler[test][i1][4]>=1:

186 y_con[i]=4

187 elif hedefler[test][i][5]>=1:

188 y_con[i]=5

18¢ else

19¢ y_con[i]=6
191 y_con=y_con.astype (int)

192 print ("test etiketi sayisi:’,hedefler[test].shapel[0] , ’“\n’)
193 km = confusion_matrix(y_con,result)

194 df_km = pd.DataFrame (km, (’ofke’, ’'kucumseme’, ’tiksinti’,

199 "korku’, ’'mutlu’, ’uzuntu’, ’supriz’),

196 ("ofke’, ’"kucumseme’, ’'tiksinti’, ’korku’,
197 "mutlu’, ’"uzuntu’, "supriz’))

19 fig, ax = mplt.subplots (figsize=(20, 4))

196 ax.xaxis.tick_top()

200 sbn.set (font_scale=1.5) # for label size

201 sbn.heatmap (df_km, annot=True, fmt=".1f", annot_kws={"size": 18},
207 linecolor="k", linewidths=1, cmap="binary",
20: cbar=True) # font size

204 mplt.xlabel (' Gercek durum’, fontsize = 18)

203 mplt.ylabel (' Tahmin edilen durum’, fontsize = 18)

206 mplt.show ()

207

204 kms.append (km)

209

21( # kayiplari ve dogrulugu gorsellestirme

211 $matplotlib inline

212 train_loss=hist.history[’loss’]

217 val_loss=hist.history[’val_loss’]

214 train_acc=hist.history[’accuracy’]

219 val_acc=hist.history[’val_accuracy’]

214

217 epochs = range(len(train_acc))

214 fig = mplt.figure(figsize=(15,7))

219 mplt.plot (epochs, train_acc,’r’, label='Egitim dogrulugu’)

22 mplt.plot (epochs,val_acc,’b’, label='"Test dogrulugu’)

221 mplt.title('Egitim dogrulugu ve test dogrulugu karsilastirma’)
220 mplt.xlabel ("epochs’)

22 mplt.ylabel ("accuracy’)

224 mplt.legend()

224 mplt.figure ()

226 mplt.show ()

227

2 train_acc_array = np.array(train_acc)

229 train_acc_as.append(train_acc_array)
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231 val_acc_array = np.array(val_acc)

23] val_acc_as.append(val_acc_array)
233

234 # Increase fold number

239 katlama_no = katlama_no + 1

»1#ortalama karmasiklik matrisi

»{ kmsl=np.asarray (kms)

nd kmatrix=(kmsl[0]+kmsl[1]+kmsl[2]+kmsl[3]+kmsl[4])/5

uldf_km = pd.DataFrame (kmatrix, (’ofke’, ’"kucumseme’, ’'tiksinti’,

241 "korku’, ’'mutlu’, ’‘uzuntu’, ’supriz’),
242 ("ofke’, ’"kucumseme’, ’'tiksinti’, ’korku’,
243 "mutluluk’, ’"uzuntu’, ’supriz’))

uf fig, ax = mplt.subplots (figsize=(20, 4))
ujax.xaxis.tick_top ()
ud sbn.set (font_scale=1.5) # for label size

2471 sbn.heatmap (df_km, annot=True,fmt=".1f", annot_kws={"size": 18},
24 linecolor="k", linewidths=1,cmap="binary",
24 cbar=True) # font size
»mplt.xlabel (! Gercek durum’, fontsize = 18)

»simplt.ylabel (! Tahmin edilen durum’, fontsize = 18)

symplt.show ()

Program C.2: CK+ resim setinden HOG veri seti olusturan program

veri_yolu = "E:\\NKU\\python proje\\veri setleri\\CK+48"
veri_yolu_listesi = os.listdir (veri_yolu)
i from skimage.feature import hog

IS)

imge_veri_list=1[]

wn

1for veriseti in veri_yolu_listesi:

imge_list=os.listdir (veri_yolu+’/’+ veriseti)

: print (’veriseti imgeleri yuklendi-’+'{}\n’.format (veriseti))

1C for imge in imge_list:

) giris_imge=cv2.imread (veri_yolu+’/’+veriseti+’ /' +imge )

17 fd, hog_imge = hog(giris_imge, orientations=9,

13 pixels_per_cell=(4, 4), cells_per_block=(2, 2),
14 visualize=True, multichannel=True)

1€ imge_rsz=cv2.resize (hog_imge, (48, 48))

11 imge_reshape=imge_rsz.reshape (list (imge_rsz.shape)+[1])
19 imge_veri_list.append (imge_reshape)

4 imge_veri = np.array(imge_veri_list)

2| imge_veri.shape

Program C.3: CK+ resim setinden LBP veri seti olusturan program

|def piksel_al (imge, merkez, x, Vy):
yeni_deger = 0
try:
if imge[x][y] >= merkez:
yeni_deger =1
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except:
pass
return yeni_deger

# LBP’yi hesaplama fonksiyonu:

def lbp_hsp_piksel (imge, x, y):
merkez = imge[x] [y]
deger_ar = []

deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez,x-1, y-1)) # ust sol
deger_ar.append (piksel_al (imge,merkez, x-1, vy)) # ust
deger_ar.append (piksel_al (imge,merkez, x-1, y+1)) # ust sag
deger_ar.append(piksel_al (imge,merkez,x, y+1)) # sag
deger_ar.append(piksel_al (imge,merkez, x+1, y+1)) # alt sag
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez, x+1, vy)) # alt
deger_ar.append (piksel_al (imge,merkez, x+1, y-1)) # alt sol
deger_ar.append (piksel_al (imge, merkez,x, y-1)) # sol

# Simdi, ikili degerleri ondalik sayiya cevirmek icin;

guc_degeri = [1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128]

deger = 0

for 1 in range(len (deger_ar)):

deger += deger_ar[i] * guc_degeri[i]

return deger
veri_yolu = "E:\\NKU\\python proje\\veri setleri\\CK+48"
veri_yolu_listesi = os.listdir(veri_yolu)

imge_veri_list=[]

i for veriseti in veri_yolu_listesi:

imge_list=os.listdir (veri_yolu+’/’+ veriseti)
print (’veriseti imgeleri yuklendi-’'+’ {}\n’.format (veriseti))
for imge in imge_list:
giris_imge=cv2.imread(veri_yolu+’/’+veriseti+’ /'’ +imge )
giris_imge = cv2.cvtColor(giris_imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# LBP fonksiyonunu kullarak LPB yi hesaplama:
imge_lbp = np.zeros((giris_imge.shape[0],
giris_imge.shape[l]),np.uint8)
for i in range (0, giris_imge.shape[0]):
for j in range (0, giris_imge.shape[l]):
imge_1lbpli, Jjl=lbp_hsp_piksel (giris_imge, i, j)

giris_imge_re=imge_lbp.reshape(list (imge_lbp.shape)+[1])
imge_veri_list.append(giris_imge_re)
FHAHH S HHHH

imge_veri = np.array(imge_veri_list)

imge_veri.shape

Program C.4: CK+ resim setinden DWT veri seti olugturan program

6

~

veri_yolu = "E:\\NKU\\python proje\\veri setleri\\CK+48"
veri_yolu_listesi = os.listdir(veri_yolu)

imge_veri_list=[]

import pywt

for veriseti in veri_yolu_listesi:
imge_list=os.listdir (veri_yolu+’/’+ veriseti)
print (’veriseti imgeleri yuklendi-’+’ {}\n’.format (veriseti))
for imge in imge_list:
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giris_imge=cv2.imread (veri_yolu+’/’+veriseti +’/’+imge )
giris_imge = cv2.cvtColor(giris_imge, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
katsayilar2=pywt.dwt2 (giris_imge, 'biorl.3")

LL, (LH, HL, HH) = katsayilar2

wavelet=LH+HL+HH+LL
giris_imge_re=wavelet.reshape (list (wavelet.shape)

+[11)
imge_veri_list.append(giris_imge_re)
FHEH A
imge_veri = np.array(imge_veri_list)
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