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Bu caligmada, internetten genel erisime agik goriintiiler kullanilarak olusturulan veri kiimesi (RidNet) ile yedi farkli
yiiz ifadesi i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilarak duygu tanima iglemi yapilmistir. Daha sonra AlexNet,
GoogLeNet ve ResNetl101 gibi literatiirdeki taninmis evrigimli sinir aglari mimarileri ile RidNet iizerinden transfer
6grenmesi yapilmistir. Compound Facial Expressions of Emotion (CE) ve Static Facial Expressions in the Wild
(SFEW) veri kiimeleri test veri kiimeleri olarak belirlenmistir. Yapilan ilk deneysel ¢aligmalar ile en iyi siniflandirma
performansini gosteren evrisimli sinir agt mimarisi belirlenmistir. Bu evrisimli sinir ag1 AffectNet, The Karolinska
Directed Emotional Faces (KDEF) ve RidNet ile egitilmistir. AffectNet, KDEF ve RidNet ile egitilmis aglar kontrollii
ortamda olusturulan veri kiimesi (CE) ile test edildiginde benzer siniflandirma bagarimlar elde edilmistir. Kontrolsiiz
ortamdaki test veri kiimesinde (SFEW) ise RidNet ile egitilen ag diger aglara belirgin bir iistlinliik saglamistir.
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Enhancing Facial Expression Recognition in the Wild with Deep
Learning Methods Using a New Dataset: RidNet

ABSTRACT

In this study, emotion recognition process is performed by using deep learning methods for seven different facial
expressions from the dataset (RidNet) which is created by using images that are publicly accessible from internet.
Afterwards, transfer learning over RidNet is done with well-known convolutional neural network architectures such as
AlexNet, GoogLeNet and ResNet101. Compound Facial Expressions of Emotion (CE) and Static Facial Expressions in
the Wild (SFEW) datasets are determined to be used as test datasets. In the first experimental studies, convolutional
neural network architecture with the best classification performance is determined. This convolutional neural network
is trained using AffectNet, The Karolinska Directed Emotional Faces and RidNet. Similar classification performances
are achieved when the AffectNet, KDEF, and RidNet-trained networks are tested with the dataset (CE) generated in a
controlled environment. In the test dataset (SFEW) in an uncontrolled environment, RidNet-trained network gives a
significant advantage over the other networks.

Keywords- Facial Expression Recognition, Deep Learning, Transfer Learning, Convolutional Neural
Networks.
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. GIRiS

Yiiz ifadeleri, insanlarm hislerini anlik olarak disavurum bigimidir. Charles Darwin 1872°de
yayimlanan kitabinda, insanlarin ve hayvanlarin dogustan sahip oldugu temel duygularinin, tiim diinyada ayni
anlama gelen, yiiz ifadeleri ile disa yansitildigini belirterek, yiiz ifadelerinin evrenselliginden bahsetmistir.
Gorsel olarak nesne tanima ve yiiz ifadesine dayali duygu tanima problemlerinin ¢éziimiinde ¢ok yiiksek sayida
gizli katman igeren sinir aglari, bir bagka deyisle, derin sinir aglar1 kullanimi son zamanlarda giderek artmustir.
Derin sinir aglari, sinir aglarina gore bir¢ok yonden daha gelismis olsa da sahip oldugu ¢ok yiiksek sayidaki
katman sebebiyle egitim i¢in biiyiik verilere ihtiyac duyar.

Yiize dayali duygu tanima problemlerinin ¢6ziimiinde derin 6grenme alaninda gelisen son teknolojinin
ancak makul yanitlar verebilecegi dngdriilmektedir. Derin sinir aglar1 esnek 6grenme gorevlerinde iistiin ¢aligma
kabiliyeti gostermektedir. Sinir aglarinin 6zellikle de derin sinir aglarinin egitimiyle yiize dayali duygu tanima
problemlerinin ¢oziimii i¢in Oznitelik tamma ve ¢ikariminda gerekli olan siire ciddi bir oranda
distiriilebilmektedir. Daha sonra bu aglar1 yeni veriler tizerinde de test ettigimizde yiiksek basarim oranlarina
erigilebilir.

Derin sinir aglar1 mimarisinin bir alt kiimesi olan evrisimli sinir aglar1 (ESA) bilgisayarli gorii ve derin
O6grenme arastirmacilari tarafindan geleneksel bir yontem olarak benimsenmistir. 2014 yilinda nesne tanima igin
diizenlenen ImageNet yarismasinda da ilk ti¢ finalist evrigimli sinir aglar1 yaklagimimi kullanmiglardir. Bunlar
arasindan siniflandirmada %6,66°lik hata oranina inmeyi basaran GooglLeNet mimarisi dikkat ¢ekici bir basariya
ulagmustir [1,2]. GoogLeNet mimarisi, geri yayilim igin ¢oklu kaynaklar ile birlestirilen, ¢oklu siniflandirma
yapilart kullanan, yeni ¢ok-olgekli bir yaklasgim kullanir. Bu mimari sayesinde geri yayilim uygulamasinin giris
katmanina ulasmadan 6nce bozulmasi sonucu olugan bir¢cok problemin de Oniine gegilmesi saglanir. Lin ve
arkadaslari, boyut azaltan ilave katmanlar sayesinde GoogLeNet’in genislik ve derinlikte onemli bir kayba
ugramadan karmagsik ag icinde ag mimarisi ile fark yaratan bir yenilik getirmislerdir [3]. Ag icindeki kiiciik
mikro aglar mimarinin daha karmagik kararlar verebilmesine imkan saglamaktadir. AlexNet [4] gibi daha eski
evrisimli sinir aglarmin da dikkat ¢ekici basarimlart vardir. AlexNet mimarisi temel olarak maksimum
havuzlama katmanlart ve dogrultulmus lineer birimlerin y1gin olarak birbirini takip ettigi, bu yiginlarin iistiinde
birkag adet tam bagli katmanlarm oldugu yapilardan olusan evrisimli mimarilerdir. AlexNet, ILSVRC-2012
yarigsmasinda %15,3’liik en iyi 5 hata oraniyla (top 5 error rate) birinci olmustur.

Yiizden duygu tanima problemlerine ¢6ziim liretmek adina AU-Aware adi verilen yeni bir derin sinir
ag1 mimarisi gelistirilmistir [5]. AU-Aware mimarisinde katman yigininin en alt1 yiiziin biitiin bir sunumunu
olusturmak i¢in kullanilan evrisimli aglar ve maksimum havuzlama katmanlari i¢cermektedir. Kahou ve
arkadaslar [6]’daki ¢alismada video analizindeki yilize dayali duygu tanima problemini ¢6zmek i¢in birden fazla
derin sinir ag1 mimarisini birlestirmislerdir. Bu ag mimarileri sunlart icermektedir: Videonun her bir karesine
ayr1 ayr1 odaklanan AlexNet mimarisine benzer bir evrisimli sinir agi, ses verisi ile egitilmis derin inang (deep
belief) agi, insan davraniglarinin zaman-mekansal 6zelliklerini modellemek i¢in otokodlayicilar ve kisinin agzina
odaklanan yiizeysel bir agdir. Evrisimli sinir ag1 Toronto Face [7] adinda 6zel bir veritabani ile egitilmis ve ince
ayar1 ise AFEW veritabani [8] lizerinden yapilarak, bagimsiz verilerden olusan AFEW veritaban {izerinde
verimliligi olgiildiglinde %35,58'lik basarima ulastigi goriilmiistiir. 2013°deki EmotiW en yiiksek basarim olan
test setindeki %41,03 dogruluk orani, bes mimarinin tekli bagimsiz degisken ile birlestirilmesi sonucu elde
edilmistir. 2014 yilindaki yarigmada ise Riemann manifoldu iizerinde ¢oklu kernel yontemi kullanarak test
kiimesi tizerinde %50,40 basarima ulasan ¢aligma [9] birinci olmustur. Yapisal uzamsal kisitlar dahilinde belirli
yiiz hareketlerini tespit edebilen boliim tabanli ayirt edici temsilini elde etmeye yarayan, sekil degistirebilen
hareket béliimlerine sahip ESA yontemine ait kisitlar ise [10]'da anlatilmustir. iki adet poz verilerek olusturulan
CK+ ile MMI veri kiimeleri ve spontane pozlar ile olusturulmus FERA veritabam iizerindeki bagsarim sonuglar
video tabanli yiizden duygu tanima alaninda en iyi sonuglardan biri olmustur. Jung ve arkadaglari ise ESA’nin iki
farkli tipini kullanarak, ilk adimda goérintii yiginlarindan zamansal goriiniis Ozelliklerini ¢ikartip sonraki
asamada ise yiizdeki zamansal nirengi noktalarindan geometrik 6znitelik ¢ikartimi yapmugslardir [11]. Bu iki
model birlestirilerek yeni bir metot gelistirilmis ve yiizden duygu tanima problemlerindeki basarim performansi
arttirilmastir.
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Zhao ve arkadaglarinin sundugu yontem derin alan ve ¢ok-etiketli 6grenme (deep region and multi-label
learning) adinda birlesik bir derin agdir [12]. DRML o6nemli yiiz alanlarini uyarmak i¢in ileri beslemeli
fonksiyon kullanan ve yiiziin yapisal bilgilerini kaydetmek i¢in egitilmis agirliklar1 zorlayan bir alan katmanidir.
Hasani ve Mahoor’un ¢alismasinda ise 3D Inception-ResNet mimarisi, video sekanslari arasindaki farkli
karelerden yiiz goriintiilerinin mekansal iligkileri ve zamansal iliskilerini beraber ¢ikartan bir LSTM birimi
tarafindan takip edilmistir [13]. Ayrica, yiizden ifade belirtmeye onemli bir katkis1 olmayacak yiiz bolgeleri
yerine yliz bilesenlerinin 6nemini vurgulayacak, yiiz nirengi noktalar1 da bu agin girisleri olarak kullanilmustir.
Li ve Deng derin 6grenme yontemlerinin duygu analizindeki bagarimlarinin kapsamli bir sekilde incelemislerdir
[14]. Bunun disinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak duygu smiflandirma problemine gesitli calismalarda
¢ozlim aranmigtir [15,16,17].

Sunulan calismada ise fakli yas, irk ve cinsiyetteki bireylerin, agirlikli olarak spontane pozlarindan
olusan goriintiileri ile 7 farkli duygu durumu i¢in bir veri kiimesi meydana getirilmistir. Bu veri kiimesi, ¢esitli
anahtar kelimelerin internette aratilmasi ile bulunan genel erisime agik gorsellerin 6zenle se¢ilmesi sonucunda
olusturulmustur ve “RidNet” olarak adlandirilmistir. Devaminda ise bu yeni veri kiimesi ile literatiiriin en ¢ok
kabul goérmiis ESA mimarilerinden olan AlexNet, Googl.eNet ve ResNet101 aglar1 egitilerek transfer 6grenmesi
gerceklestirilmis. Elde edilen aglar Compound Facial Expressions of Emotion (CE) ve Static Facial Expressions
in the Wild (SFEW) veri kiimeleri ile test edilerek basarimlar dl¢iilmiistiir. Bu sonuglar incelenerek yiizden
duygu tanima uygulamalar1 i¢in en basarili ag secilmistir. RidNet veri kiimesinin bagarima katkisini1 6lgebilmek
adina segilen ag AffecNet ve The Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) veri kiimeleri ile de egitilmis
sonra elde edilen aglar CE ve SFEW veri kiimelerinden olusturulmus test veri kiimesi ile degerlendirilmistir.

Calismanin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

o Internette erisime acik, farkli ortamlarda ¢ekilmis, yedi duyguyu iceren gériintiilerden genis bir veri
kiimesi olusturulmustur. Diger veri kiimelerinden farkli olarak, deneklerin yas, cinsiyet ve irklar1 bakimmdan
oldukca zengindir.

e Bu veri kiimesi ile egitilen ESA’nin kontrolsiiz ortamda elde edilen ve farkli duygulart igeren veri
kiimelerindeki siniflandirma basarimlart, literatiirdeki egitim i¢in kullanilan veri kiimelerine gore daha iyidir.

Bu ¢alismanin 2. kisminda, kullanilan veritabanlari1 ve derin 6grenme mimarileri hakkinda kisa bilgiler
verilmis, ayrica olusturulan RidNet veritabani anlatilmistir. 3. kisminda yapilan deneyler hakkinda ayrintili
bilgiler verilmistir. Son kisimda ise sonuglar yorumlanmustir.

Il. MATERYAL ve METOTLAR

Yapilan calisma icin sirasiyla su adimlar izlendi: Internet {izerindeki, herkesin kullamimma acik
goriintiilerden yedi farkli yliz ifadesi igin bir veri kiimesi olusturuldu. Elde edilen bu veri kiimesi “RidNet”
olarak isimlendirildi. Veri kiimesindeki goriintiilerdeki yiizleri tespit etmek i¢in MATLAB ortaminda Viola-
Jones algoritmasi [18] uygulandi. Bu uygulamadan sonra veri kiimesindeki goriintiiler tekrar gozden gegirilerek,
yiiziin dogru tespit edilemedigi goriintiiler ayiklandi ve veri kiimesinden ¢ikartildi. Bu sayede goriintiilerdeki yiiz
kisimlart belirlenerek, 224x224 boyutlarinda kare seklinde kirpildi. Sadece yiiz kismindan olusan 224x224
boyutlarindaki bu goriintiilere bazi goriintii isleme yontemleri uygulanarak orijinal goriintiilerin daha parlak ve
keskin, daha karanlik ve keskin kopyalari elde edildi. Boylece Viola-Jones algoritmast uygulanip hatali tespit
edilen yiizler ¢ikartildiktan sonra veri kiimesinde kalan goriintii sayis1 da 3 katina ¢ikartilmis oldu.

Veri kiimesi, egitim ve dogrulama veri kiimeleri olmak tizere %80’¢ %20 oraninda ikiye bdliindii.
Ayrica egitim ve dogrulama veri kiimesindeki goriintiilerden tamamen bagimsiz olmasi admma CE veri
kiimesinden her farkli yiiz ifadesi i¢in 100’er adet goriintii segilerek 700 goriintiiden olusan bir test veri kiimesi
olusturuldu. Daha sonra elde edilen veri kiimesi ile sirasiyla “AlexNet”, “GooglLeNet” ve “ResNet-101" aglar
tizerinden transfer 6grenmesi yapildi. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucu en yiiksek basarim oranina ulagan agin
“ResNet-101" oldugu belirlendi. Sonraki adimda ise RidNet veri kiimesi yilizden duygu tanima uygulamalarinda
sikca bagvurulan, literatiirde kabul gérmiis AffectNet ve KDEF veri kiimeleri ile kiyaslandi. Bunun i¢in ResNet-
101 ag1 RidNet, AffectNet ve KDEF veri kiimeleri ile ayr1 ayr1 egitime tabi tutulup CE ve SFEW veri kiimeleri
kullanilarak bagarimlar test edildi.
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A. Compound Facial Expressions of Emotion ve Static Facial Expressions in the Wild Veri Kiimeleri

Compound Facial Expressions of Emotion (CE) veri kiimesi 21 farkli duygu sinifindan olugmaktadir.
Bu 21 farkli duygu sinifi i¢in 230 farkli katilimcidan 6rnek goriintiiler alinmistir. 7 temel duygu sinifi yanisira
ayni anda iki duygunun da bulundugu (6rnegin mutlu-saskin duygularin1 gostermeye yarayan kaslarin birlikte
kasilmasi sonucu olusan ifade) 6rnek goriintiiler de olusturulmustur [19]. CE veri kiimesi ile olusturulan test veri
kiimesine ait 6rnek goriintiiler ise Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1. CE test veri kiimesinden 6rnek imgeler

Static Facial Expressions in the Wild (SFEW) veri kiimesi siradan bir veri kiimesi degildir. Buradaki
“in the Wild” kosullarin kontrollii olmamas1 manasia gelmektedir. Duygu tanima iizerine yapilan ¢alismalarda
cogunlukla kontrollii bir ortamda (laboratuar veya benzeri gibi) elde edilmis veri kiimeleri kullamilmustir.
Kontrolsiiz kosullarda iyi performans elde edebilmek i¢in, kontrolsiiz ortamlardan elde edilmis etiketli verilere
ihtiyag vardir [20]. SFEW veri kiimesi filmlerdeki video karelerinden segilerek olusturuldugu igin ¢ok farkli
kosullara sahip 6rneklerden olugmaktadir. Sekil 2°de SFEW test veri kiimesine ait 6rnek goriintiilerden bazilar
verilmistir.

Sekil 2. SFEW test veri kiimesine ait bazi imgeler

B. RidNet Veri Kiimesi

RidNet veri kiimesini literatiirdeki ¢ogu veri kiimesinin aksine kontrollii ortamda poz verilerek degil
cok degisken ortamdaki, farkli yas, renk ve cinsiyetteki bireylerin ¢ogunlukla spontane pozlarindan
olusmaktadir. Hatta goriintiilerin bazilarinda modelin kamera ile dogrudan g6z temasi yoktur. Bu durum egitilen
agin kontrollii ortamda olusturulmus veri kiimesi ile egitilen aglara gore ger¢ek hayattan alinan Orneklerle
yapilan testlerde daha bagarili olmasini saglamaktadir. RidNet veri kiimesindeki gorseller internette herkesin
erigimine agik goriintiilerden belirli anahtar kelimeler ile yapilan aramalar sonucuna gore secilmistir [21]. Sekil
3’te egitim veri kiimesindeki farkli yiiz ifadelerine ait Ornek goriintiiler verilmistir. Bu goriintiilerin mutlu,
iizgiin, sinirli, sarkin, korkmus, igrenmis ve yalin yiiz ifadelerine gore alt gruplara ayrilmasi ile smiflar
olusturulmustur. Veri kiimesinde her bir simif i¢in kiigiik kenar1 en az 240 piksel olacak sekilde goriintiler
se¢ilmigtir. Yiiz ifadelerine ait goriintii sayilart Tablo 1’de gosterilmistir.
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Sekil 3. RidNet veri kiimesine ait 6rnek imgeler

Tablo 1. Yiiz ifadelerine ait goriintii sayilari

ifade Sinirli Igrenme Korkmus Mutlu Yalin Uzgiin Saskin Toplam
Sayisi 591 712 591 586 575 561 600 4216

Veri kiimesi RGB formatindaki toplam 4216 gériintiiden meydana gelmektedir. Imgelere Viola-Jones
algoritmasi uygulandiktan sonra hatali bulunun yiizlerin bulundugu veya hi¢ yiiziin bulunamadig1 goriintiiler
kontrol edilip elenmistir. Goriintii 6n-isleme iglemleri gériintiiniin tamamina uygulanmak yerine, Viola-Jones
algoritmasi [18] ile yiiz kismu belirlendikten sonra sadece bu bolgeye uygulanmustir. Viola-Jones algoritmasi
goriintiideki yiizii belirlemek i¢in dikdortgen 6zellikleri kullanmakta, bu sayede oldukga hizli ¢alismasinin yani
sira yiiksek oranda dogru sonuglar da vermektedir [18]. RidNet veri kiimesindeki goriintii sayisini arttirmak igin
goriintii 6n-isleme uygulamalar1 ile daha parlak ve keskin kopyalar1 olusturularak veri kiimesinin genisletilmesi
saglanmustir. BOylece toplamda 10989 goriintiiye sahip sadece kirpilmus yiizlerden olusan bir veri kiimesi elde
edilmistir. Daha sonra bu veri kiimesi agin egitimi sirasinda %80 - %20 oraninda, egitim ve dogrulama veri
kiimesi olarak ayrilmigtir. Yani, gorintiilerin 8791 tanesi egitim, 2198 tanesi ise dogrulama kiimelerinde
kullanilmustir. Bu islemin ardindan her bir goriintii 224x224 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 4-
(a)’da ornek bir goriintii ve Viola-Jones algoritmasi ile bu goriintiide bulunan yiiz bolgesinin kirpilmis hali
gosterilmistir. Sekil 4-(b)’de ise bulunan yiiz bolgesinin orijinal hali ve filtrelerin uygulanmas: ile elde edilen
varyasyonlart gosterilmektedir.

Sekil 4. Yiiz goriintiisiinden (a) yiiz bolgesinin tespiti, (b) yiiz bolgesinin gesitli filtreler kullanilarak ¢ogaltilmasi

C. Evrisimli Sinir Aglar

ESA bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullamlmak {izere gelistirigmis ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin 6zel bir modelidir. Yapisinda evrigsim (convolution), ortaklama (pooling) ve tam bagli (fully connected)
gibi, kendine 6zgii gorevleri olan ayri katmanlari barindirir. Bunlar birbirini takip edecek sekilde dizilerek ESA
olusturulur. Bu yapinm ilk kisimlarinda 6znitelik ¢ikartim islemleri gergeklestirilirken siniflandirma islemi ise
son katmanlarda gergeklesir [22].
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1) AlexNet: 2012 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasini, o zaman kadarki en diigiik hata orani olan
%26,2’yi %15,4’e indiren AlexNet kazanmustir. AlexNet tizerinde, 60 milyon parametre ve 650 bin noron
bulunmaktadir. Ag yapisi, bazilarinin sonunda maksimum ortaklama (max-pooling) bulunan bes evrisimli
katman ve ti¢ tam bagl katman ile bunlarin sonunda bulunan 1000 yollu bir esiksiz en biiyiik islev (softmax)
fonksiyonundan olugmaktadir [4]. AlexNet mimarisi Sekil 5°te verilmistir.

2) GoogLeNet: 2014 yilinda diizenlenen “The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”
(ILSVRC) yarismasinda %6,66 ile en diigiik hata oranini saglayarak birinci olmustur. Agin ¢iktilarinin tekrar
daha 6nceki aga giris olarak uygulanmasi ile ag i¢inde ag yapisi elde edilir. Bu yap1 sebebi ile daha kompleks bir
mimari olusmustur. 1x1°lik filtreler sayesinde parametre sayisi 10 kat azalmustir. GoogLeNet 22 adet katmandan
olusmaktadir [23].

3) ResNet-101: ResNet 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasinda %3,37 ile en diisiik hata
oranimi saglayarak birinci olmustur. ResNet, 101 adet katmandan olusmaktadir. ResNet’te katmanlar arasinda
yapilan atlama islemine ResBlock ismi verilir. ResBlock sayesinde bir 6nceki katmanda bir sey 6grenilmese bile
eski katmandaki bilgiyi yeni katmana uygulanarak model daha giiclii hale getirilir. Béylece gradyan silinmesi
problemi de ResBlock ile ¢oziilmiis olur. Optimizasyon algoritmasi olarak egim diisiimii kullanilir [24].
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Sekil 5. AlexNet CCN mimarisinin temsili bir gosterimi [4].

4) Transfer Ogrenmesi: Biiyiik bir veri kiimesi modelinden 6grenilmis agirliklarin alindig1 ve bunlarm
cesitli sabit katmanlara uygulandigi, kalan katmanlarin tekrar egitildigi veya agin ince ayarimin (fine tuning)
yapildigi, yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme teknigidir [25].

ESA yapisi olustururken egitim i¢in bir veri kiimesine ihtiya¢ duyulur ve bu veri kiimesi yeteri kadar
biiyiik degilse olusturulan ag teste tabi tutuldugunda diisiik bir dogruluk orani verir. Bu durumda egitim veri
kiimesinin bilyiitilmesi gerekir. Fakat baz1 durumlarda bu miimkiin degildir ve sinirli sayidaki etiketli egitim
verisi ile ¢caligmak gerekebilir. Bu kosullarda en iyi dogruluk derecesine sahip sonuglarin transfer 6grenmesi ile
elde edildigi gortilmistiir. Yani transfer 6grenmesi, kiigiik veri kiimeleri ile yiiksek dogruluk derecesine sahip
sonuglar alimmasini saglayabilir.

I1l. DENEYSEL CALISMALAR

Yapilan ¢aligmalarin ilk kisminda, RidNet veri kiimesi ile AlexNet, GooglLeNet ve ResNet-101
mimarileri tizerinden transfer 6grenmesi gerceklestirilmistir. Daha sonra elde edilen aglarin performansi CE veri
kiimesi ile 6l¢iilmiis nihayetinde de en basarili olan ag bulunmustur. ikinci kisimda ise yapilan deneysel
caligmalar sonucu saptanan en basarili ag RidNet, AffectNet, KDEF veri kiimeleri ile egitilmis ve elde edilen ag
yine bagimsiz test veri kiimelerinde sinanarak ortaya ¢ikan sonuglara dayali bazi analizlerde bulunulmustur.
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Tablo 2. AlexNet, GoogLeNet, ResNet-101 aglarinin egitim sonuglari

Kii¢iik Ogrenme Dogrulama Egitim Dogrulama

ESA Yigin Déngii Oram Frekansi Zamam(dk) Basarimi(%) Test Basarimi(%0)
AlexNet 10 6 0,001 30 106 82,43 57,14
AlexNet 100 10 0,001 3 176 90,44 61,29
AlexNet 10 6 0,001 3 606 88,76 49,29
GoogLeNet 100 10 0,001 3 480 73,83 44,14
GoogLeNet 10 6 0,003 30 162 71,37 43,43
GoogLeNet 64 6 0,001 3 273 70,14 42,71
ResNet101 16 6 0,001 30 993 92,49 60,0
ResNet101 10 6 0,003 3 8342 94,9 63,57

A. RidNet Veri Kiimesi ile Egitilen Evrisimli Sinir Aglarimin Kiyaslanmasi

RidNet veri kiimesi %80 egitim ve %20 dogrulama veri kiimesi olarak ikiye boliinmiis ve AlexNet,
GooglLeNet, ResNet-101 mimarileri lizerinden transfer dgrenmesi gerceklestirilmistir. Her agin egitimi igin
kullanilan parametre degerleri ve elde edilen bagsarim sonuglar1 Tablo 2’de sunulmustur. Deneysel ¢alismalarin
bu agamasinda toplamda 8 farkli egitim yapilmistir. Yapilan ilk 3 egitimde AlexNet mimarisi kullanilirken ilk
egitimde 10 olan kiigiik yi1gin (mini batch) 6lgiisii ikinci egitimde 100°e, 6 olan dongii (epoch) sayisi 10’a
cikartilirken dogrulama sikligi (validation frequency) da 30’dan 3’e ¢ikarilmistir. Daha sonraki egitimde ise ilk
egitimdeki parametrelerin hepsi aymi kalirken sadece dogrulama frekansi arttirilmistir. AlexNet mimarisi
tizerinden yapilan transfer 6grenmesinde en yiiksek test dogruluguna %61,29 ile 2. egitimdeki parametreler
kullanilarak ulagildigi goriilmiistiir. Sonraki adimda ise yapilan egitimlerde GoogLeNet mimarisi kullanilmig
kiiciik y1gin Slgiisii, dongii sayist ve 6grenme orani gibi parametreler degistirilmesine ragmen test dogruluk
yiizdelerinde belirgin farklar ortaya ¢ikmamistir. Son iki egitimde ise ResNet-101 mimarisi kullanilmig egitim
parametrelerinde yapilan degisiklikler ile test dogruluk oram %60°tan %63,57°ye ¢ikartilmis. Yapilan biitiin
egitimlerde fonksiyon olarak moment ile rastgele gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent with Momentum,
SGDM) kullamilmistir. Gergeklestirilen egitimler toplamda 11138 dakika yani yaklasik olarak 185 saat
stirmiistiir. Kiigiik y18in 6l¢iisiine bagli olarak degisen iterasyon sayist ve dogrulama siklig1 egitim siiresine etki
eden en bliyiik etkenler iken agin sahip oldugu katman sayisi da bu siireye etki etmektedir. Deneyler Intel Core
i7-4510U CPU @ 2.00 GHz islemci, 8 GB RAM ve Nvidia Geforce 840M ekran kartina sahip bir diziisti
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda en yiiksek basarima sahip agin %94,9
egitim ve %63,57 test ile ResNet-101 oldugu goriilmistiir. Diger aglar ile yapilan c¢aligmalari incelendiginde,
AlexNet, %90,44 dogruluk oranina ulasirken test veri kiimesindeki basarimmin %61, GoogLeNet ise, %73,83
dogruluk oranina ulagirken test veri kiimesindeki basariminin ise %44 oldugu gorilmiistiir.

391



15 IK SEYH EDEBALI
VERSITESI

BSEU Fen Bilimleri Dergisi
6 (2), 384-396, 2019

BSEU Journal of Science
DOI: 10.35193/bseufbd.645138

e-1SSN: 2458-7575 (http://dergipark.gov.tr/bseufbd)

Accuracy (%)

Epoch 1

E‘puch 2 Echh 3 Epm[:‘h 4

Epuch‘ﬁ

Final

Epoch E‘ Epoch 7 ‘ Epoch 8 IEpuch 9 EFDEH 10

o 100 200 300 400

Loss
tn

Ve
Epoch 2 Eppch 3 Epogh 4

500 600 700 800 900
Iteration

) 100 200 300 400

Accuracy (%)

ol
Epoch 1 Elpoch 2 Echh 3 Epuc‘h 4 Epuch‘ﬁ Epoch E‘ Epoch 7 ‘ Epoch 8 IEDDCh 9 EPDCh 10 ‘
0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Iteration
2
15[
o
a
a3
Final
05
Epoch 1 Epoch2  Eppch3 Epoch4  Epoch5  Epoch6 Epoch 7 Epoch 8 Epoch 8 Epoch 10 )
0
[ 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Sekil 7. GoogLeNet agiin RidNet ile egitimi
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Sekil 8. ResNet-101 agmnin RidNet ile egitimi

Sekil 6 incelendiginde AlexNet aginin egitimi sirasinda her iterasyonda elde edilen basarim ve kayip
oranlarmin grafigi goriilmektedir. Grafige detayli olarak baktigimizda ilk dongiide agin hizh bir sekilde 6grenme
isleminin gergeklestigi daha sonra ise 6. dongiiye kadar yavasta olsa 6grenme igleminin devam ettigi, kalan diger
dongiiler boyunca ise belirgin bir artisin olmadig1 goriilmektedir. Dogrulama veri kiimesinin belirli frekanslar ile
karigtirilmasi sonucu grafikte inisler ve ¢ikiglar oldugu goriilmektedir. Bu da agin 6grenmeye devam ettigini
gostermektedir. Sekil 7°de GoogLeNet agimin egitimi sirasinda her iterasyonda elde edilen basarim ve kayip
oranlarmin grafigi goriilmektedir. Grafikten AlexNet’e oranla daha yavas bir 6grenme siirecinin gergeklestigi 5.
dongiiden sonra da belirgin bir artisin olmadigi gorilmektedir. Sekil 8’de ResNet-101 agmm RidNet ile
egitimine ait bagarim ve kayip oranlarin grafikleri verilmistir. Grafikten en basarili egitimin ResNet-101 agr ile
gerceklestirildigi goriilmektedir. Tk dongii sonunda %80 oraninda bir basarim yakalandig1 3. dongiiden sonra ise
de basarim oraninda belirgin bir artis olmadig1 goriilmektedir.

Count of Actual vs. Predicted Count of Actual vs. Predicted Count of Actual vs. Predicted
100
angry | 17 1 0 0 35 47 0 %0 angry| 12 2 1 10 0 20 angry| 17 6 0 1 49 27 [
90
80 80
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Sekil 9. Test veri kiimesinin hata matrisleri; a) AlexNet, b) GoogLeNet, c) ResNet-101

Sekil 9-(a)’da AlexNet ile test veri kiimesinde yapilan siniflandirma iglemi sonucunda elde edilen hata
matrisi goriilmektedir. Burada en basarili tahminlerin mutlu ifadesi i¢in yapildig1 goriiliirken en basarisiz durum
ise sinirli ifadesinde elde edilmistir. En ¢ok tahminde bulunulan ifadenin ise yalin oldugu ve igrenme ve sinirli
ifadelerinin yalin olarak yanlis siniflandirildigi gériilmektedir. Egitim veri kiimesindeki goriintiilere bakildiginda
bu durumun sebebinin, yalin ifadesi ile sinirli ifadesinin kaslarin catilmasi disinda benzer olmasi oldugu
sOylenebilir. Benzer sekilde igrenme durumunda da sadece dudaklarin aldig1 sekil degismektedir. Sekil 9-(b)’de
ise GoogLeNet ile test veri kiimesinde yapilan siniflandirma islemi sonucunda elde edilen hata matrisi
goriilmektedir. Burada en basarili tahminlerin yalin ifadesi i¢in yapildig1 goriilirken en basarisiz durum ise
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igrenme ifadesinde elde edilmistir. Hemen devaminda Sekil 9-(c)’de ise ResNet-101 ile test veri kiimesinde
yapilan siniflandirma iglemi sonucunda elde edilen hata matrisi goriilmektedir. Burada en basarili tahminlerin
%100 basarim ile mutlu ifadesi icin yapildig1 goriilirken ne basarisiz durum ise %17 basarim ile sinirli
ifadesinde elde edilmistir.

B. RidNet ile Diger Veri Kiimelerinin Kiyaslanmasi
Yapilan deneysel calismalarda en basarili ag olarak tespit edilen ResNet-101’e RidNet’ten sonra,

AffectNet ve KDEF veri kiimeleri ile de ayr1 ayr1 transferi 6grenmesi yapilmistir. Daha sonra egitilen yeni ag CE
ve SFEW veri kiimeleri ile test edilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 3’de goriilebilir.

Tablo 3. Veri kiimelerinin kiyaslanmasi

e
RidNet 10089 16 6 0,001 30 993 92,49 60 34,13
KDEF_FER 7341 16 6 0,001 30 584 96,46 79,86 11,98
AffectNet 17500 16 6 0,001 30 2072 86,86 66,86 22,16

KDEF veri kiimesi ile ResNet-101 ag: egitildiginde dogrulama veri kiimesinde %96,46 dogruluk
oranima CE veri kiimesi ile olusturulan test veri kiimesi tizerinde yapilan tahminlerde ise %79,86, SFEW veri
kiimesi ile yapilan tahminlerde ise %11,98 basarima ulasilmistir. AffecNet veri kiimesi ile ResNet-101 ag1
egitildiginde dogrulama veri kiimesinde %86,86 dogruluk oranina CE veri kiimesi ile olusturulan ters veri
kiimesi tizerinde yapilan tahminlerde ise %66,86, SFEW veri kiimeleri ile yapilan tahminlerde ise %22,16
basarima ulasilmistir. RidNet veri kiimesi ile egitilen ResNet-101 agi ise dogrulama veri kiimesinde %92,49 ile
dogru tahminde bulunurken, CE test veri kiimesinde %60, SFEW test veri kiimesinde ise %34,13 dogru
tahminde bulunmustur. Yapilan kiyaslamalar sonucu SFEW test veri kiimesinde en basarili agin RidNet veri
kiimesi ile egitilen ag oldugu goriillmektedir.

IV. SONUCLAR VE TARTISMA

Literatiir incelendiginde yiizden duygu tanima calismalarinda kullanilan veri kiimelerinin biiyiik
¢ogunlugunun kontrollii ortamlarda olusturuldugu goriilmektedir. Kontrollii ortamda olusturulan veri kiimesi ile
egitilen ESA’larin gergek hayattaki uygulamalarda test veri kiimelerindeki kadar basarili olamadigi
goriilmektedir. Bu durumda alisilagelmis veri kiimelerinden farkli olarak daha ger¢ek¢i goriintii 6rneklerine
sahip veri kiimesi ihtiyac1 dogmaktadir. RidNet ad1 verilen, internette belirli anahtar kelimelerin aratilmasi ile
elde edilen goriintiilerden olusan veri kiimesi ile bu ihtiya¢ giderilmeye calisilmigtir. Daha sonra RidNet ile
AlexNet, GoogLeNet ve ResNet-101 mimarileri tizerinde transfer 6grenmesi gerceklestirilmistir. Egitimlerin
tamamlanmasinin ardindan bagimsiz test veri kiimesi iizerinde en iyi sonuglara ResNet-101 ile ulasilmigtir. Fakat
sahip oldugu 101 katman sebebiyle ResNet igin uygulanan egitim siirelerinin olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmiistiir. (Ayn1 parametreler ile AlexNet’ten 13 kat daha fazla.)

Ikinci asamada ise en basarili ag olarak belirlenen ResNet-101 ile egitim veri setlerinin basarima etkisi
incelenmigtir. Stidyo ortaminda duragan goriintiilerden olugan CE veri kiimesinin test igin kullanildigi ilk
asamada, KDEF veri kiimesi ile egitilen Resnet-101 aginin en basarili sonuglari aldigi goriiniirken, en iyi ikinci
sonug ise AffecNet ile egitilen agda elde edilmistir. CE test veri kiimesi i¢in sonuglara baktigimizda KDEF,
RidNet’ten %33 daha basarili sonuglar verirken, AffectNet de %11 daha basarili sonuglar vermistir. Bunun
sebebi KDEF egitim veri kiimesinde bulunan goriintiilerin de stiidyo kosullarinda ¢ekilen duragan goriintiiler
olmas1 seklinde yorumlanabilir. AffectNet egitim veri kiimesinde ise RidNet’te oldugundan %73 daha fazla
goriintii vardir. Egitim veri kiimesinde ne kadar fazla goriintii olursa agin daha basarili sonuglar verme ihtimali
de o kadar artar. AffectNet’in daha basarili sonuglar vermesi de boyle yorumlanabilir.

SFEW veri kiimesi ile yapilan test sonuglarina bakildiginda ise RidNet ile egitilen agin en basarili
sonuglari verdigi goriilmektedir. Bu sonuglar KDEF’e gore %184, AffectNet’e gore ise %54 daha iyidir. SFEW

394



I BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
I’ 6 (2), 384-396, 2019 DOI: 10.35193/bseufbd.645138
BILECIK SEYH EDEBAL e-1SSN: 2458-7575 (http://dergipark.gov.tr/bseufbd)

UNIVERSITESI

veri kiimesi goriintiileri filmlerden alinan akan goriintiiler oldugu icin simiflandirilmasi daha zordur. Stiidyo
ortamindaki goriintiilerden olusan veri kiimeleri ile egitilen aglarin performansinin diisiik olmasinin sebebi
budur. Ayrica kendisinden %73 daha bilyiik bir veri kiimesi olan AffectNet’e goére RidNet’in %54 daha iyi
dogruluk oranina ulagmasi veri kiimesindeki 6rneklerin nitelikli, ¢esitliligi zengin olan goriintiilerden olustugunu
gostermektedir. Literatiire baktigimizda SFEW veri kiimesi ile yapilan yarigmalarda birincilerin %35,9 civarinda
dogruluk oranina ulagtig1 diisiiniiliirse RidNet’in yapilacak diizenleme ve genisletme islemleri ile %34 basarim
oranini bu degerlerin {istiine ¢ikartma ihtimali oldukca yiiksektir.
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