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Ozet— Bilgisayar kullaniminin yayginlastig1 giiniimiizde, insan-bilgisayar etkilesimi ile ilgili yenilik¢i ¢alismalar hiz
kazanmistir. Bu yeniliklerden bir tanesi de bilgisayar kullanicisi bireylerin duygusal durumlarimin, makine ile
ogrenilmesidir. Ofis ortamlarinda bilgisayarla ¢alisan bireylerin duygu durumlarinin tespit edilebilmesi, 6zellikle bu
kisilerin moral durumu ile is performans: iliskisi hakkinda anlamli bilgiler sunabilir. Bu fikirden hareketle, bilgisayar
kullanicisinin yiiz ifadelerine dayali anlik duygu tespiti gergeklestiren prototip bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu
sistem sirasiyla; yiiz tespiti, yiiz isaretcilerinin tespiti, yiiz isaretgilerine dayali 6zniteliklerden olusan egitim veri setinin
olusturulmasi ve kural-tabanli siniflandirict ile anlik duygusal durum tespitini gergeklestirmektedir. Caligmanin
Ozglinliigiinii ifade eden Ozniteliklerin ayirt edici karakteristigini anlamak amacryla mevcut egitim veri seti destek
vektor makineleri ile duragan bir sekilde smiflandirilmistir. Sonug olarak, sistemin basarimi 10-katli ¢apraz dogrulama
ile %96,1 olarak tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler— insan-bilgisayar etkilesimi, duygusal ifade tespiti, veri madenciligi

The Detection of Emotional Expression towards Computer
Users

Abstract— In these days, with the widespread use of computers, innovative studies in human-computer interaction have
accelerated. One of these innovations is to learn one’s emotional states with the help of a machine. Ascertaining the
emotional states of a person working in the office environment can present meaningful information about the
correlation between his/her morale and work performance. Based on this idea, an emotion detection system has been
developed as a prototype. This system initially performs face and facial landmark detections. Training data set is
prepared using these landmarks and then rule-based classifier detects instant emotional states. The training data set has
been classified statically with support vector machines to understand the distinctive characteristics of the attributes that
express the originality of this study. As a result, the success of the system was detected 96.1% with 10-fold cross-
validation.

Keywords— Human-computer interface, detection of emotional states, data mining

Insan yiizii, sdzsiiz iletisim acisindan viicudumuzda en
fazla veriyi barindiran boliimdiir. Yine insan yiizi,
mimikler sayesinde insanlar arasi etkilesimde oldugu gibi,
insan-bilgisayar etkilesimi seklinde de degerli bilgiler
sunmaktadir. Ornegin, insan yiizlerine ait sayisal veri
setleri  bilgisayarlh  sistemler ile islenerek insan
duygularinin algilanmasi ve analizinde uzman sistemler

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insanlar aras1 yiiz yiize etkilesim; sdzlii, sdzsiiz ve sesli
iletisim olmak lizere ii¢ ana gruba ayrilmaktadir. Yapilan
aragtirmalara gore sozlii iletisim %7, sesli (ses tonu)
iletisim %38, sozsiiz iletisim (beden dili) ise %55 etkiye
sahiptir [1, 2]. Bu sebeple; insan-makine etkilesiminde,

insana ait ifadeleri anlama, algilama ve modellemede
sozsiiz iletisimden sik¢a yararlanilmaktadir. Parmak izi
tanmima [3], g6z hareketi ve iris tamima [4], el-yazisi
tanima [5], tus vurusu tanima [6], hareket tamima [7], el
isareti tanima [8], yiiz tanima [9] gibi sistemler bunlara
ornek olarak verilebilir. Yiiz tanima, bireye disaridan
herhangi bir miidahale olmadan kisisel kimligini
dogrulama ve modellemeye imkan saglayan bir yontemdir
[10].

olarak kullanilabilmektedir.

Duygu iizerine yapilan caligmalar kategorik ve boyutsal
olmak iizere iki ana yaklasimdan olugmaktadir. Ekman ve
diger aragtirmacilarin savundugu kategorik yaklagimda
duygu tamma sadece yiize dayali gergeklestirilmekte ve
duygular  birbirinden ayr1  bagimsiz  kategorilere
ayrilmaktadir [11-14]. Bu yaklasimda, alti duygu
(mutluluk, saskinlik, lzintii, ofke, igrenme ve korku)
evrensel kabul edilmektedir [11]. Yani bu duygular tiim
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insanlar tarafindan benzer yiz mimikleriyle ifade
edilmektedir. Russell ve diger arastirmacilarin savundugu
boyutsal yaklasimda ise; hosnutluk durumundaki
stirekliligi ifade eden degerlik (duygusal ton) ve uyarilma
seviyesi olmak tizere iki temel boyut (valence and
arousal) bulunmaktadir [15-18]. iki boyutlu bu yaklasim
sadece yiize dayali bir yaklasim olmayip, uyarilma
durumu ve biyolojik sinyaller de duygu taniminda 6nem
arz etmektedir [19]. Bu c¢aligjmada ise Ekman ve
digerlerinin Onerdikleri yiize dayali duygu modelini
kullanan bir sistem gelistirilmistir.

Yiize dayali duygu tamimanin ilk adimi olan yiiz tespiti
icin literatiirde farkli arastirmacilar tarafindan Onerilmis
cesitli yiiz tespiti yontemleri mevcuttur. Mikolajczyk ve
digerleri [20] wviicut bolimlerinin tespit edilmesine
yonelik gelistirdikleri ¢aligmada 7 adet viicut sensorii
kullanarak yiizii, bas bolgesini, viicudun alt boliimlerini
ve bacaklar1 hem 6n hem de yan profilden tespit
etmiglerdir. Viola ve Jones [21] yiiz tanima sistemlerine
farkli  bir bakis kazandirmuslardir.  Gelistirdikleri
smiflandirict  algoritma, herhangi  bir  sensor
gerektirmeden, video kareleri iizerinde gergek zamanlh
olarak yiiz tespiti islemine imkan vermektedir. Bu
algoritma dijital resimleri ya da video Karelerini 15fps
(saniyedeki video kare sayis1) hizinda analiz edip yiiz ya
da farkli bir nesnenin tespitini gergeklestirebilmektedir.
Algoritmanin ¢alisma hizini arttirabilmek miimkiindiir.
Bu konuyla ilgili detayli bilgi Viola-Jones algoritmasinin
anlatildigi  bolimde (2.1.) verilmistir. Viola-Jones
algoritmasinin 6n yiiz tespitindeki basarisina karsin; yan
profilden ve farkli gevresel sartlar altinda (aydinlatma,
okliizyon, vb.) yiiz tespiti gergeklestirebilmek icin Shen
ve arkadaglart yeni bir yontem gelistirmislerdir. Bu
yontemde yiiz tespitini ve yiiz hizalama yontemlerini bir
arada kullanmiglardir [22]. Zhang ve arkadaglar1 [23],
gecmisten giiniimiize kadar 6nerilen 12 farkli yiiz tespiti
yontemlerinin  performans  degerlendirmesi  iizerine
calismalar  gergeklestirmiglerdir. Bu 12 yoOntem;
PASCAL, AFW, LFPW, FDDB gibi yiiz resimleri iceren
veri setleri lizerinde test edilmistir. Hiz ve dogruluk
anlaminda en iyi sonucu veren algoritma Chen ve
arkadaglar1 [24] tarafindan Onerilen algoritma olmustur.
Chen ve arkadaslari, Viola-Jones algoritmasindaki
cascade smiflandiricist ile yiiz isaretcileri hizalama
teknigini bir arada kullanarak bu alandaki en basarili yiiz
tespit algoritmasini gelistirmislerdir.

Yiize dayali duygu tanima ile ilgili olarak ger¢eklestirilen
caligmalar incelendiginde, Ekman ve digerleri gelistirilen
Yiiz Eylem Kodlama Sistemi (YEKS) {izerinde yaptiklari
caligmalar ile insan yiiziindeki kas yapisin1t ve
hareketlerini  gérsel olarak incelemisgler, bu Kkas
hareketlerinin hangi duygusal ifadeleri temsil ettigini
tespit etmislerdir [25, 26]. Essa ve Pentland klasik YEKS
tabanli statik resimlerle yapilan g¢alismalara farkli bir
yaklasim getirmislerdir. Bu yeni yaklasimda video
karelerinden elde ettikleri veri seti ilizerinde yiizdeki kas
hareketlerine gore, dinamik olarak, yiiz ifadesi tespiti
gerceklestirmiglerdir [27]. Tsalakanidou ve arkadasi bir
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yapisal 151k sensorii kullanarak gercek zamanli olarak
kaydedilen iki ve ii¢ boyutlu resimlerde otomatik yiiz
tanima sistemi gelistirmislerdir. Resimler tizerinde Active
Shape Model teknigi ile 81 adet yiiz isaret¢isi takip islemi
gerceklestirilmistir. Bu isaretciler kullanilarak yiize ait
geometrik ve ylizey egrilik Olgiimleri hesaplanmis ve
kural-tabanh bir siniflandirma yapilmistir [28]. Zhang ve
digerleri [29] insansi robotlarin  duygu tespiti
yapabilmeleri amaci ile YEKS’e dayali 54 yiiz noktasi
elde etmislerdir. Bir robota entegre edilen bu sistem,
bulanik  c-ortalamalar kiimeleme (fuzzy c-means
clustering) yontemi ile duygu tespiti gerceklestirmektedir.
Chanthaphan ve digerleri [30] derinlik sensoriinden elde
ettikleri ylize ait Oznitelikleri %91,17 dogruluk ile
smiflandirarak, duygu tespiti gergeklestirmislerdir.

Bu c¢alismada, ofis ortaminda ¢alisan bireylerin yiiz
ifadelerine dayali duygusal durumlar1 hakkinda bilgi elde
eden prototip bir bilisim sistemi gelistirilmigtir. Bu
sistem, kategorik duygu tamimi baz alinarak, Viola-
Jones’un yiiz tespit algoritmasi iizerine insa edilmistir. Bu
sistemi gelistirmekte yatan ana fikir; biiyiik isletmelerin
ofislerinde ¢alisan personelin duygusal durumlarini nesnel
bir sekilde anlamak, moral ve motivasyon durumlarini,
yazilim destekli analiz edebilmek, is performansi ve is
memnuniyeti  agisindan  yoneticilere anlamli  bilgi
sunabilecek bir alt yapiy1 olusturmaktir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIALS AND
METHODS)

Bu caligmada diziistii bilgisayara birlesik video kamera ile
30 fps hizinda gergek zamanli olarak yiiz tanima, yliiz
isaretgilerinin tespiti, 6znitelik ¢ikarimi ve duygusal ifade
tespiti  gerceklestirilmistir. Sekil 1°de gosterilen bu
islemlerin detaylar1 ileriki boliimlerde tanitilmaktadir.
Calisma; i5 2.90GHz islemci, 8 GB RAM hafiza ve
Nvidia GeForce GTX 860M grafik kartina sahip bir
diziisti  Dbilgisayarda  gergeklestirilmistir. ~ Yazilim
gelistirme asamasinda Python yazilm dili  ve
kiitiiphaneleri (OpenCV, Dlib, Scikit-learn, NumPy ve
Orange) kullanilmustir.

Sekil 1. Gergek zamanl yiiz ifadeleri tanima sisteminin

ara basamaklari
(Intermediate steps of real-time facial expression recognition system)
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2.1. Yiiz Tespiti (Face Detection)

Resim veya video gibi herhangi bir dijital ortamda yer
alan insanlara ait yiizlerin, goriintii isleme teknikleri
uygulanarak tespit edilmesi islemidir.

Yiiz tespit isleminde biitiinsel ve analitik yaklagimlar
olmak tiizere iki temel yaklasim mevcuttur. Biitiinsel
yaklasim yiiziin bir biitiin olarak ele alindig1 yaklagimdir.
Huang ve Huang’in [31] kullandiklar1 Nokta Dagilim
Modeli (PDM) ile Pantic and Rothkrantz’ m [32]
onerdikleri, resimlerdeki yiizi hem 6n hem de yan
profilden isleyen sistem bu yaklasima Ornek olarak
verilebilir. Analitik yaklasim ise sadece 6n ylize ait
karakteristik yiiz elemanlarinin  birlikte olusumunu
incelemektedir [33]. Kobayashi ve Hara’min iris
lokalizasyonu yontemi [34] ile Rowley ve arkadaslarinin
sinir aglari tabanli yontemine [35] ek olarak [21] ve [27]
bu yaklagima Ornek olarak verilebilir. Caligmada Viola ve
Jones [21] tarafindan gelistirilen yliz tespit algoritmasi
tercih edilmistir. Bu algoritma; integral imaj, AdaBoost
O0grenme algoritmast ve Haar-cascade simiflandiricisi
olmak fizere ii¢ temel boliimden olusmaktadir.

Haar-cascade siniflandirici algoritmast; dijital bir resim ya
da video karesi igerisinde bulunan belirli bir nesnenin
tespit edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Algoritmanin
verimliligini arttirmak amaciyla ilk olarak integral imaj
iiretilmektedir. Integral imaj ii(x,y) ile gosterilmektedir.
Burada (x,y) imajm konumlandigi noktayi ifade eder.
Integral imaj denklem 1°de verilmistir.

ii(x,y) = Z ix',y"),

x' <x 1)
y' <y

Denklemdeki i(x, y), girdi olarak verilen imajdir. integral
imaj, (x,y) koordinatinin istiindeki ve sol tarafina dogru
olan piksel degerlerinin toplamini icermektedir.

Haar-cascade siniflandirici algoritmasinin karar verme
mekanizmasi denklem 2 ve 3’te verilmigtir.

- 1' Z?:o_l Fm,i > gm
Cm . (2
0, otherwise

Tm,ir if fm,i > tm,i
Pm,i» otherwise

Fi = | ©

Burada, fp,;; 2-boyutlu integrallerin agirlikli toplamidir
ve aym zamanda i. Oznitelik ¢ikarici igin karar esigidir.
Qi Ve B 1. Oznitelik ¢ikarict ile bagmntili sabit
degerlerdir. 0,, ; ; m. simflandirici i¢in karar esigidir.

Yiiz tespiti isleminde, Viola-Jones algoritmasini egitmek
amaciyla bir egitim veri setine ihtiya¢ vardir. Egitim veri
seti, hem icerisinde bulunmas! istenen nesnenin yer aldig
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pozitif resimleri hem de yer almadigi negatif resimleri
icermelidir. Pozitif resim i¢erisindeki nesneyi tespit etmek
amactyla Sekil 2’de goriildiigii gibi 24x24 piksel
boyutlarindaki  alt-pencereler tiim resim boyunca
kaydirilarak nesne taramasi gergeklestirilir [21]. Bu
pencereler, haar-benzeri Oznitelikler olarak bilinmektedir
(Sekil 1). Tim resim igerisinde bu kiigiik alt-pencerelerin
kaydirilarak pozitif ve negatif bolgelerin tespit edilmesi
¢ok zaman alicidir. Bu nedenle; Viola ve Jones, AdaBoost
algoritmasini kullanarak son derece hizli bir sekilde hem
en iyi haar-6znitelikleri segmeyi hem de bu 6znitelikleri
kullanan siniflandiricilari egitmeyi bagarmiglardir [36].

/
u 5 0 0 1. Kenar (edge) dznitelikleri

wﬂ@&mwm
"I s ROMD

Sekil 2. Haar-benzeri 6znitelikler [37]
(Haar-like attributes)

3. Merkez-gevre (center-
surround) 8znitelikleri

Viola-Jones algoritmasi ilk gelistirildiginde, ¢alisma hizi
15 fps’dir. Sonraki ¢aligmalar, grafik isleme birimi (GPU)
ile merkezi iglem biriminin (CPU) birlikte kullanilmasi
sayesinde Viola-Jones algoritmasinin hizinin
artabilecegini  gOstermistir.  [38-40]. Gergeklestirilen
calismada Nvidia GeForce GTX 860M grafik kartina
sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Bu grafik karti 640
CUDA (Compute Unified Device Architecture-Birlesik
Hesaplama Aygit Mimarisi) ¢ekirdegine sahiptir. CUDA,
hesaplamanin yogun oldugu siiregte GPU’nun paralel
hesaplama yeteneklerinden faydalanarak, tekrarlayan
islemlerin ¢alisma siiresini kisaltmaktadir [39]. Open
Source Computer Vision (OpenCV) kiitiiphanesi, Viola-
Jones algoritmasinin CUDA platformunda ¢alisabilmesini
saglamaktadir. Dolayisiyla Viola-Jones algoritmasi 30 fps
hizinda ¢aligabilmektedir. OpenCV ’nin bu amagla
kullanildig1 ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir [40, 41].

Bu g¢aligmanin ilk adiminda; Viola-Jones algoritmasi
oncelikle statik resimlere uygulanmig ve yiiz tespiti
gerceklestirilmistir. Daha sonra, benzer islemler gergek
zamanli video karelerine uygulanarak video iizerinden
yiiz tespiti gerceklestirilmistir. Tespit edilen yiizler video
boyunca takip edilmistir. Ger¢ek zamanli olarak yiiz
tespiti ve takibi islemi 30 fps hizinda gerceklestirilmis ve
renkli bir ¢ergeve ile belirtilmistir (Sekil 3).
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Sekil 3. Gergek zamanli yiiz tespiti
(Real-time face detection)

2.2. Yiiz Isaretcilerinin Tespiti (Detecting Facial Landmarks)

Yiiz isaretcilerinin otomatik tespiti islemi, yiiz analizi
caligmalar i¢in ¢cok dnemli bir yere sahiptir. Ciinkii elde
edilen yiiz noktalari, yapilacak c¢aligmalar i¢in zengin
veriler sunmaktadir. Burada, tespit edilen noktalarin
dogrulugu ve hassasiyeti biiyilk onem arz etmektedir.
Sagonas ve digerleri mevcut; LFPW [43], HELEN [44],
AFW [45] ve AFLW [46] veri setleri i¢in kullanilan farklt
yliz isaret¢ileri tespiti yontemlerini ve yiiz isaretgileri veri
setlerini karsilastirarak yeni bir yiiz isaretgileri veri seti
gelistirmislerdir [42]. Onerdikleri yéntemde diger veri
setlerinden derledikleri 300-W [47] isimli bir veri seti ile
¢alismuglar ve bir standart olarak kabul ettikleri 68 adet
yiiz isaret¢isi veri setini elde etmislerdir [42].

Gergeklestirilen ¢alismada yiiz isaretcilerinin tespiti
isleminde Sagonas ve arkadaglarimin Onerdikleri ve bir
standart kabul edilen veri seti tercih edilmistir. C++
programlama dilinde gelistirilmis platform-bagimsiz bir
yazilim kiitiiphanesi olan Dlib [48, 49], Sagonas ve
digerlerinin gelistirdikleri bu yiiz igaret¢isi veri setini
icermektedir. Bu veri seti; insan yiiz hatlarim ve yiiz
iizerindeki agiz, goz, kas, burun gibi bolimlerin sinirlarini
ifade eden 68 isaretci bulundurur. Her bir isaretci, yiiz
tizerinde belirli bir noktay1 ifade etmektedir ve (x,y)
koordinatlarma sahiptir. Bu isaretciler; P;(xq, Y1),
Py (%5,¥2), ----» Psg(X6g, Yog) seklinde gosterilebilir.

Bu boliimde, gergek zamanli tespit edilen her bir yiiz
iizerinde, yine 30 fps hizinda yiiz isaretgileri tespit ve
takip edilmistir. Tespit edilen yiiz isaret¢ileri ekranda
I’den 68’¢ kadar numaralandirilmig olarak Sekil 4’te
gosterilmistir. Bu yiiz isaretcilerine ait koordinat degerleri
kayit altina aliarak incelendiginde; kisinin cinsiyetine ve
duygusal durum degisikligine bagli olarak koordinat
degerlerinde belirgin degisiklikler oldugu gorilmistiir.
Buradan hareketle; tespit edilen yliz isaretcilerinden elde
edilecek Ozniteliklerin, duygusal durumu ayirt etmede
kullanilabilecegi ongdriilmiistiir.

Sekil 4. Tespit edilen yiiz lizerinde 68 adet yiiz
isarete¢isinin gosterilmesi
(Displaying 68 facial landmarks on detected face)

2.3. Oznitelik Cikarimi (Attribute Extraction)

Ozniteliklerin ¢ikarilmasi islemi bu calismanin 6zgiin
olan yanidir, ayrica duygu tanima i¢in en fazla 6nem arz
eden siirectir. Ciinkii bu boliimde ¢ikarilan 6zniteliklerin
dogrulugu ve ayirt edici ozelligi, duygusal durumu
siiflandirma noktasinda ¢ok dnemli bir role sahiptir. Bir
onceki bolimde ger¢ek zamanh olarak tespit ve takip
edilen vyiiz isaretcileri arasindaki Oklid uzakliklari
belirlenerek 12 adet uzunluk elde edilmistir. Bu uzunluk
degerlerinin birbirine oranlanmasi ile 8 adet Oznitelik
cikarilmigtir. Dokuzuncu 6znitelik ise cinsiyet bilgisidir
ve erkek i¢in {0} ve kadin i¢in {1} olarak tanimlanmustr.
Tablo 1’de tiim bu 6znitelikler belirtilmistir.

Yiiz isaretcilerine dayali ¢ikarilan oOznitelikler; yiiz
bolimlerine ait 12 adet uzunluk degerinin (Sekil 5)
birbirlerine  oranidir.  Bu  uzunluk  degerlerinin
secilmesinde, farkli duygusal durumlara gegis anlarinda
yiiz isaret¢ilerinde meydana gelen gozle goriiliir konumsal
degisiklikler etkili olmustur. Elde edilen O6zniteliklerin
duygusal durumu ayirt edici karakteristigi 2.6.1°de
bahsedilen simiflandirma islemi ile dogrulanmustir.

[ : YUz vzunlugu (Yanak)

Az uzunlugu

d2 | :A@iz genisligi

d4 | :Gozuzunlugu

n :Gozgenisligi

| n : Kas uzunlugu
n + Iki kag arasi uzunluk
u : Goz-kag aras uzaklik

¥
n : Burun uzunlugu
d10

: Burun-dudak arasi uzaklik

| : Kag ug noktalar aras vzaklk
D ki iris aras uzaklik

Sekil 5. Ozniteliklerin belirlemesinde kullanilan degerler
(Values used in determining the attributes)
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Tablo 1. Yiiz isaret¢ileri kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler
(The attributes extracted using facial landmarks)

No | Oznitelik Oran

1 Yiiz genisliginin agiz genisligine orani di/d2

2 Agi1z genigliginin agiz agikligma orani d2/d3

3 Goz genisliginin goz agikligina orani d4/d5

4 Kas uzunlugunun iki kas arasindaki uzakliga d6/d7
orani

5 Kag u%unlugunun g0z-kas arasindaki 46/d8
uzakliga orant

6 Burun uzgnlugun}m burun ile iist dudak 49/d10
arasindaki uzakliga orani

7 Kaslarin en ug noktalar1 arast uzakligin d11/d9
burun uzunluguna orani

8 Iki iris aras1 uzakligin ag1z genisligine oram | d12/d2
Cinsiyet {0,1}

2.4. Ozniteliklere Dayali Kural Olusturma (Creating Rules
For Instantaneous Detection Of Emotional Expressions)

Bu calismada o6zniteliklere dayali kural olusturulurken
farkli bireylerin ayn1 duygusal durumlardaki 6znitelikleri
kullanilmustir. Alt1 farkli evrensel duygusal durum igin bu
islem  tekrarlanmigtir. Elde edilen  Ozniteliklerin
maksimum, minimum ve ortalama degerleri hesaplanarak
altt farkli duygusal durum igin esik degerleri
belirlenmistir. Algoritma gelistirilirken kadinlardan ve
erkeklerden elde edilen verilerin farklilik gosterecegi goz
online alinarak cinsiyete gore farkli esik degerleri
belirlenmistir. Bu esik degerlerine bagli olarak yeni bir
kural-tabanli siniflandirma algoritmas1 gelistirilmistir.
“If-Else” yapisina dayali bu algoritma ile ger¢ek zamanl
tespit edilen insan yiiziinde alt1 farkli duygusal ifade yine
anlik olarak tespit edilmistir. Elde edilen siniflandirma
sonucu farkli renkler ile betimlenerek ekranda
gosterilmigtir. Sekil 6’da ¢aligma kapsaminda gelistirilen
kural-tabanli smiflandirict ile tespit edilen alti farkli
duygusal durumdan 6rnek olarak dordii gosterilmektedir.

Mutlu !

Sekil 6. Duygusal ifadelerin anlik olarak tespitine
ornekler
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(Examples of instantaneous detection of emotional expressions)

2.5. Egitim veri setinin olugturulmasi (Creating training data
set)

Bu caligmanin 6zgiin yanlarindan bir tanesi de, egitim
amagli olarak hazir veri setlerini degil, 6zglin bir veri
setini meydana getirmesidir. Bu boliimde, egitim veri
setinin hazirlanma siireci tanitilmaktadir.

Gozetimli-denetimli 6grenmenin (Supervised Learning)
bir geregi olarak hedef siitunu belli olan bir veri setine
ihtiya¢ vardir. Bu amagla kamera kargisindaki 12 farkl
kisiden (5 kadn, 7 erkek) 30 fps hizinda 30 saniye siire ile
yiiz ifadelerine dayali ¢ikarilan 6znitelik verisi alinmustir.
Bu siire 5’er saniyelik alt boliimlere ayrilmis her bir
boliimde kisilerin yalnizca belirli bir duygusal durumda
kalmalar1 saglanmistir. Sonug olarak, kayit siiresince her
bir video karesi ilizerinde yiiz tespiti ve yiiz isaretcileri
tespiti islemleri gerceklestirilerek Oznitelikler
cikarilmistir. Sekil 7°de bir boliimii 6rnek olarak verilen
veri seti; 9 adet 6znitelik, 6 farkli sinif ve toplamda 11452
adet wveri Orneginden olugsmaktadir. Veri setinde
kaydedilen 6 farkli sinif, kisilerin kayit anindaki gergek
duygusal durumlaridir. Bu veri seti, kural-tabanlt
smiflandirma sonucu elde edilen tahmini duygusal durum
bilgisini icermemektedir.

ifade difd2  d2/d3  dy/ds  do/d7 db/d8  d9/d1D  d11/d9  d12/d2  cinsiyet
1 Mutly 225 3181 342 1953 280 2957 LIS 307
2 Mot 222 33T 342 208 260 2957 LI 3002 g
3 |Sackn 2466 1381 2722 2762 2530 2209 1503 2983 4
4 Saskin 2468 1414 253 2819 2488 2232 1502 2857
s ugun 1318 2906 3813 2007 308 290 122 3416
¢ lofke 2189 65% 3761 3861 2578 4605 12335 2807 ¢
7 lofke 2401 9453 3606 3478 2907 4333 1385 2652 4
s [Tikenme 2507 2479 4617 1960 2910 3470 124 3016 ¢
o |[Tkenme 2501 2423 4617 2138 2758 3170 1261 2920 4
10 |Korku 2508 2168 2887 2693 2449 3088 1365 2783 4
1 |Konk 2560 2119 3002 2634 2337 2829 1321 2762 ¢
12 [Korks 2543 2000 313 2663 2860 3126 137 2846 ¢

Sekil 7. Ger¢ek zamanli duygusal durumlara ait

Oznitelikleri i¢eren veri setinden bir bolim
(A section from the data set containing attributes belonging to real-time
emotional states)

2.6. Duygusal Ifadelerin Statik Olarak Simiflandirilmas

(Statically Classification Of Emotional Expressions)

Secilen yiiz isaretgilerine dayali 6zniteliklerin ayirt etme
karakteristigini gorebilmek amaciyla k-en yakin komsu
(KNN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak
2.5 ‘te olugturulan egitim veri seti simflandirilmistir. Bu
iki algoritma dogrusal olarak smiflandirilamayan ve ¢ok
sinifli veri setlerinde bagarili sonuglar vermektedir. Bu
calismada, DVM algoritmasi ile KNN algoritmasina gére
daha dogru sonug elde edilmistir. DVM ile ilgili detayli
bilgi 2.6.1°de verilmistir.
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2.6.1. Simiflandirmada destek vektor makinelerinin
kullanimi (Usage of support vector machines in classification)

DVM, karmagsik ve biiyilk boyutlardaki veri setlerinin
simiflandirilmasinda olduk¢a hizli ve iyi performansa
sahip bir denetimli 6grenme algoritmasidir [50]. DVM
algoritmasi iki veya ¢ok sinifli veri setlerinde, siniflart
birbirinden ayirmak ic¢in, bu smiflarin  sinirlarim
belirleyen bir diizlemin (hyperplane) veya diizlemlerin
bulunmasi esasina dayanmaktadir [51]. DVM algoritmasi,
verilerin hem dogrusal olarak ayrilabildigi hem de
dogrusal  olarak  ayrilamadigi  veri  setlerinde
kullanilabilmektedir. Sekil 8’de tig-simifli herhangi bir
veri setinin dogrusal olmayan DVM ile smiflandirilmast
Ornek olarak gosterilmistir. Burada, veri setindeki
herhangi iki Oznitelige gore ilig-sinifli verilerin dagilimi

dogrusal olmayan diizlemlerle ii¢ farkli renk ile
gosterilmistir.
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Sekil 8. Ug siniflh bir veri seti 6rneginin dogrusal olmayan

DVM ile siniflandirilmasi
(Classification of a sample of three-class data set with non-linear SVM)

Gergeklestirilen calismada elde edilen veri seti alti-
smiflidir ~ ve  dogrusal olarak  ayrilamadigindan
smiflandirma  islemi igin dogrusal olmayan DVM
algoritmasi tercih edilmistir. Burada, veri setini dogrusal
olmayan DVM ile siniflandirabilmek igin; veri seti iki-
boyutlu uzaydan analitik uzaya tasinarak haritalama
islemi gerceklestirilir [52]. Sekil 9°da R?, iki boyutlu
girdi uzayini, R3, ii¢ boyutlu dzellik uzay1 gostermektedir.

. zy

Sekil 9. Dogrusal olmayan verilerin iki-boyutlu uzaydan
analitik uzaya doniistiiriillmesi
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(Transformation of non-linear data from two-dimensional space into
analytic space)

R? - R3® doniisiimii sonucu elde edilen 6zellik uzayi;
(x1,%2) = (21,22, 23) := (%], V2x1%,, X3) seklinde
ifade edilir. DVM siniflandiricisinin karar fonksiyonu
denklem 4’te verilmektedir.

sgn(Xit,y; a; k(x,x;) + b) (4)

Burada, k(x,x;), DVM smiflandiricisinin ~ ¢ekirdek
fonksiyonunu ifade etmektedir.

DVM algoritmasinda ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi oldukga
onemlidir. Aydogan, gergeklestirdigi ¢alismada DVM
cekirdek fonksiyonlarmin performanslarini kiyaslamis ve
farkli biiytiklikteki farkli veri setlerinde en yiiksek
dogruluk oranlarini Radyal Bazli Fonksiyon (RBF) ile
elde etmistir [53]. Bu g¢alismada da DVM ¢ekirdek
fonksiyonu olarak RBF tercih edilmistir. RBF aslinda bir
haritalama fonksiyonudur [54].

Krpr (x,x") = exp [~y |x — x'|2]

®)

Denklem 5’te x — x’ veri setindeki iki farkli 6rnegi temsil
etmektedir. y, bu iki 6rnek arasindaki benzerlik 6lgiisiinii
vermektedir. |x — x'| ifadesi ne kadar kii¢iik olursa veri
setindeki bu iki 6rnek birbirine o kadar yakin demektir.
exp, ifadesi ikili 6rnekler arasi uzaklik bulma isleminin
veri setindeki her bir Ornege uygulanarak gittikge
genislemesi anlamina gelmektedir.

Statik smiflandirma iglemi Orange (Ver.3.3.3) ile
gerceklestirilmistir  [55]. Siniflandirma  algoritmasinin
calisma sistemi Sekil 10’da gosterilmistir.

<
mely
smx

Karmas klik Matrisi

Destek Vektdr
Makineleri (RBF)

Siniflandirma
[ Sonuclan

Ozniteliklerden
elde edilen veri
seti

Sekil 10. Siniflandirma algoritmasinin galisma sistemi
(The working system of classification algorithm)

DVM ile tim veri seti, maksimum iterasyon sayisi 500
olacak sekilde smiflandirildiginda %96,1 dogruluk elde
edilmistir. Bunun yaninda, Tablo 2’de farkli Ornek
sayilarinda, farkli sayida iterasyonlar sonucunda elde
edilen dogruluklar da verilmektedir. DVM algoritmasi
kullanilarak gelistirilen sistemin basarim degerlendirmesi
10-kath ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) ile
gergeklestirilmistir. Gortildiigi iizere; 6rnek sayisi arttikca
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daha fazla iterasyonla benzer
ulasilabilmektedir.

dogruluk oranlarina

Tablo 2. Siniflandirma agamalarinda elde edilen sonuglar
(Results obtained in classification stages)

Veri 6rnek . Maksimum Dogruluk (%)
sayisi 1terasy0n sayisi

150 95.8

250 96.6

6001 350 96.6

500 96.6

150 86.8

250 95.0

8192 350 96.2

500 96.2

150 84.0

250 94.2

9334 350 95.8

500 96.0

150 78.1

250 89.9

11452 350 94.0

500 96.1

Tahmin Edilen

Korku  Mutls  Ofke  Saskin Tiksinme  Uzgun b3
Korku 1807 15 2 20 2 15 1880
L Mutis 2 1832 0 3 18 13 1868
% Ofke 12 0 1888 0 30 8 1938
Y Saskin 30 0 20 1869 1 8 1928
Tiksinme 2 13 30 5 1777 8 1943
Uzgun 4 1 2 2 28 184 1895

3 1863 1861 2035 1899 1856 1938 11452

Sekil 11. Smiflandirma sonuglarinin karmasiklik matrisi
(Confusion matrix of classification results)

Sekil 11°de verilen karmasiklik matrisinde, DVM
algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde
dogru olarak smiflandirilan toplam 6rnek sayist 11007,
yanlis siniflandirilan toplam 6rnek sayisi ise 445 adettir.

4. TARTISMA (DISCUSSION)

Gergeklestirilen ¢alismada sirasiyla yiiz tespiti, yliz
isaretgileri tespiti, dznitelik ¢ikarimi ve duygusal durum
simiflandirma islemleri uygulanmistir. Yiiz isaretgilerine
dayali  Ozniteliklerin = ¢ikarildigt  asama  Ozgiinliik
bakimindan bu ¢aligma i¢in en Onemli asamalardan
biridir. Ayrica elde edilen 6znitelikler kullanilarak 6zgiin
bir egitim veri seti de olusturulmustur.

Bu caligmada ger¢ek zamanli goriintii iizerinden sadece
yiize dayali duygu tamima amaglandigindan Ekman’in
onerdigi ve duygular kategorik olarak birbirinden ayiran
model tercih edilmistir.
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Yiiz tespiti lizerine yapilan yeni ¢aligmalarda [22, 45]
farkli 1g1k kosullarinda ve farkli yiiz agilarinda Viola-
Jones algoritmasina gore daha yiiksek dogrulukta yiiz
tespiti  gerceklestirildigi  goériilmektedir. Ayrica bu
yontemlerin bir resim veya videoda yan profilden
cekilmis ylizleri tespit etmedeki basarist Viola-Jones
algoritmasina gore daha yiiksektir. Ancak bu yontemlerin
hassasiyeti saglayan algoritmalarindaki karmasgikliklart
nedeniyle Viola-Jones’a gore hizlar1 ve gergek zamanli
calisma performanslar disiiktiir [24]. Bu ¢alismanin yiiz
tespiti kisminda Viola-Jones algoritmasi diger yiiz tespiti
algoritmalarma gore ger¢cek zamanl ¢alismalar i¢in daha
kullanigh  oldugundan tercih edilmistir. Ayrica, bu
calismada oOnerilen sistem ofis ortaminda bilgisayar ile
calisan bireylere yoneliktir. Birey bilgisayara bakarak
calistig1 siire boyunca yliizii ekrana doniik olacagindan yiiz
tespitinde herhangi bir problem yaganmamaktadir.

Calisma kapsaminda olusturulan 6zgiin egitim veri
setinde; 12 farkli bireyden (5 kadin, 7 erkek) 30’ar saniye
sireyle 6 farkli duygusal durum icgin Oznitelikler
cikarilmig ve 11452 adet veri drneginden olusan veri seti
hazirlanmigtir.  Bu  veri seti; karmasik ve biiyiik
boyutlardaki veri setlerinin siniflandirilmasinda oldukca
hizli ve iyi performansa sahip bir denetimli &grenme
algoritmasi olan DVM algoritmasi ile siniflandirilmistir.
DVM kullanan benzer c¢alismalarin  [56-59] yiiksek
dogrulukta sonuglar verdigi goriilmiistiir.

3. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada ofis ortaminda c¢alisan bireylerin yiiz
ifadelerine dayali olarak duygusal durumlari hakkinda
bilgi elde eden prototip bir bilisim sistemi gelistirilmistir.
Kisisel bilgisayara birlesik video kamera ile gergek
zamanli olarak yiiz tanima, yiiz isaretgilerinin tespiti,
Oznitelik  c¢ikarimi ve  duygusal ifade  tespiti
gerceklestirilmistir. Giiniimiizde, diziistii bilgisayarlar i¢in
kameranin standart bir donanim haline gelmesi, bu
sistemin kullanilabilirligini artirmaktadir.

Bu c¢aligmanin yazilim tasariminda Python gatisi altinda
birlestirilen sayisal goriintii isleme ve makine dgrenmesi
yontemleri kullanilmistir. Gergek zamanli duygu tespiti
amacli gelistirilen kural-tabanli siniflandiric1 algoritma
yiiksek dogruluklarda calismaktadir. Aslinda, belli bir
duygu i¢in standart bir kural olugturmak olduk¢a zor bir
stirectir  ve tekrarlayan “if-else” yapisina ihtiyac
duyulmaktadir. Elde edilen Ozniteliklerin ayirt edici
ozelligi ne kadar fazla ise bu Ozniteliklere dayal kural
olusturmak o kadar kolaylagsmaktadir. Bu nedenle
cikarilan Oznitelikler kural-tabanli sistemin c¢alismasini
belirleyen en temel taglardir. Caligmanin kapsami
icerisinde, bu Ozniteliklerin ayirt edici degerini anlamak
amactyla egitim veri seti dogrusal olmayan DVM
algoritmasi ile siiflandirilmistir. DVM  algoritmasinin
segilme nedeni, dzniteliklerin yiize ait noktalar aras1 Oklid
uzakligina bagli ¢ikarilmig olmasidir. kNN ve DVM
algoritmalar1 bu tiir konumsal degerlere sahip veri
setlerinin siniflandirilmasinda oldukga basarilidir. KNN ve
DVM algoritmalar1 ile elde edilen dogruluk oranlar
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sirastyla %95,7 ve %96,1 “dir. Burada dogrusal olmayan
DVM algoritmasi ile elde edilen yiiksek dogruluk degert,
¢ikarilan o6zniteliklerin oldukga ayirt edici oldugu ve
duygu siniflandirmak i¢in bu Ozniteliklere dayali kural-
tabanli bir algoritmanin kullanilabilecegi yargilarini
destekler niteliktedir. Bu arastirma neticesinde elde
edilen sonuglar, farkli Oznitelikleri ve smiflandirici
yontemleri arastirmaya kap1 aralamaktadir.

Son olarak, biyik isletmelerde c¢alisan personelin
duygusal durumlarinin nesnel bir sekilde anlasilmasi;
igsletme yoneticilerine anlamli bilgiler sunulmasinin
yamisira  ¢alisanlarn - duygusal  durumlarimin = is
performansina etkisinin yazilim destekli analizine zemin
olusturmaktadir.
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