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Derin Ogrenme Modeli ile Yiiz ifadelerinden Duygu Tanima
Funda AKARY", Ismail AKGUL!

OZET: Yiiz ifadesinden duygu tamima; insan-bilgisayar etkilesimi, duygusal hesaplama vb. gibi bircok
bilgisayarla gérme alaninda uygulanabilen giincel bir arastirma konusudur. Bu ¢alismada, KDEF ve PICS veri
setleri kullanilarak derin 6grenme ile duygu tanimaya ydnelik bir uygulama yapilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin
derin 6grenme tekniklerinden olan ve yapay sinir aglari igeren bir yapay zeka yaklagimi olan Evrigimsel Sinir
Ag1 (ESA) kullanilarak yeni bir model gelistirilmistir. Derin 6grenmenin yliksek basarimi i¢in biiyiik veri setine
ihtiyag duyulmaktadir. KDEF veri setinde 4900, PICS veri setinde 322 goriintii bulunmaktadir. Bu amagla
oncelikle PICS veri setindeki goriintii sayisinin az olmasindan dolay1 veri artirma yontemi ile goriintii cogaltma
islemi uygulanmistir ve PICS veri seti 4830 goriintiiye ¢ikarilmistir. Daha sonra bu iki farkli veri seti {izerinde
ayr1 ayr1 egitim gerceklestirilerek gelistirilen yeni model test edilmistir. ESA modellerinden olan VGGNet temel
almarak gelistirilen yeni model ile gergeklestirilen ¢calismada, her bir veri setinde yedi farkli duygu sinifi (korku,
ofke, igrenme, mutluluk, nétr, {iziintii, sasirma) ele alinmistir. Gelistirilen model ile KDEF veri setinin gegerleme
kiimesinde %97.44, PICS veri setinin gegerleme kiimesinde %98.24 dogruluk degerleri elde edilerek yiiksek bir
bagar1 oranina ulagilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, evrisimsel sinir agi, duygu tanima
Emotion Recognition from Facial Expressions by Deep Learning Model

ABSTRACT: Emotion recognition from facial expression is a current research topic that can be applied in the
many fields of computer vision, such as human-computer interaction, emotional computing, etc. In this study, an
application for emotion recognition through deep learning was made using KDEF and PICS datasets. A new
model was established using the convolutional neural network (CNN), an artificial intelligence approach that
involves artificial neural networks, which is one of the deep learning techniques for attribute inference. Large
datasets are needed for the high performance of deep learning. There are 4900 images in the KDEF dataset and
322 images in the PICS dataset. For this purpose, primarily due to the small number of images in the PICS dataset,
image iteration was applied with the data augmentation method, and the PICS dataset was increased to 4830
images. Then, the new model developed by conducting separate training on these two different datasets was
tested. Seven different classes of emotion (afraid, angry, disgusted, happy, neutral, sad, surprised) were covered
in each dataset in the study conducted with a new model developed based on VGGNet which is one of the CNN
models. With the developed model, a high success rate was achieved by obtaining 97.44% accuracy values in the
validation set of the KDEF and 98.24% accuracy values in the validation set of the PICS dataset.
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GIRIS

Yiiz ifadesi, insanlarin giinliik iletisiminde i¢sel duygular1 ifade etmenin en agik gostergelerinden
biridir. Bir kisinin fiziksel veya ruhsal durumu, yiiz ifadeleri analiz edilerek elde edilebilir. Bu nedenle
yiiz ifadesi tanima; otopilot, insan-bilgisayar etkilesimi, tibbi tedavi ve yiiz ifadesi ile alakali diger
alanlarda biiyiik 6neme sahiptir ve giderek daha onemli bir arastirma yonii haline gelmistir. Yiiz
ifadesinden duygu tanmima, otizm ve sizofreninin belirlenmesi, uykulu bir siiriicliniin saptanmasi,
alzheimer hastalig1 veya sizofreninin erken asamalarinda anormalliklerin belirlenmesi ve su¢ tahmin
sistemleri gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilmistir (Mehta ve ark., 2019). Ayrica yiiz ifadeleri egitim
alanin1 uygulamalarinda da kullanilmaktadir (Ozdemir ve Karaman, 2017).

Otomatik duygu tanimanin kullanimi; dijital reklam, ¢evrimigi oyunlar, miisterilerin geri bildirim
degerlendirmesi, saglik hizmetleri gibi ¢esitli akilli sistemlerde (e-saglik, 6grenme, turizm igin Oneri,
akilli sehir, akilli konusma vb.) biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bu sistemlerin ¢ogu metin veya ifade
verilerine dayanmaktadir (Hossain ve Muhammad, 2019).

Makine 6grenmesinde, ¢esitli yiiz ifadesi tanima algoritmalar1 6nerilmistir. Ancak goriintiilerdeki
karmagiklik, cesitlilik, {ist iiste gelme, aydinlatma problemleri ve yiiz ifadesi tanimadaki diger zorluklar
nedeniyle, pratik uygulamalardaki tanima dogrulugu hala tatmin edici degildir (J. Li ve ark., 2020).

Son yillarda sinir aglarinda derin 6grenme, etkili modeller ortaya ¢ikaran ¢ok sayida derin 6grenme
mimarisine yol agmis ve gesitli alanlarda ¢ok biiyiik basarilar elde etmistir (Fayek ve ark., 2017). Bu
alanlardan biri olan yiiz ifadelerini tanima, bilgisayarli gorme ve yapay zeka alaninda 6nemli bir role
sahiptir (Dandil ve Ozdemir, 2019). Derin grenme, duygu tanima problemleri i¢in siniflandirma
verimliligi konusunda gercek bir umut vadetmistir (Ruiz-Garcia ve ark., 2016). Ozellikle derin evrisimli
aglar goriintiilerin, videolarin, konusmanin ve sesin islenmesinde ¢i1gir agmistir, yinelenen aglar ise
metin ve konusma gibi siral1 verilere 1s1k tutmustur. 2000'lerin bagindan beri, ConvNets, goriintiilerdeki
nesnelerin ve bolgelerin algilanmasi, boliimlendirilmesi ve taninmasi igin biiyilk bir basariyla
uygulanmaktadir. Bunlara Ornek olarak trafik isareti tamima, biyolojik goriintiilerin 6zellikle
konektomikler i¢in boliimlere ayrilmasi ve dogal goriintiilerde yiizlerin, metinlerin, yayalarin ve insan
viicutlarinin tespiti gibi etiketlenmis verilerin nispeten fazla oldugu uygulamalar, otonom robotlar,
otonom araglar verilebilir. ConvNets'in yakin zamandaki uygulamali en biiyiik basaris1 yiiz tanimadir
(Lecun ve ark., 2015).

Dandil ve Ozdemir 2019 yilinda yaptiklar galismada klasik evrisimsel sinir ag1 AlexNet ile gergek
zamanh video karelerinden yiiz ifadeleri temelinde bir duygu tanima sistemi onermistir (Dandil ve
Ozdemir, 2019). Chen ve ark. 2015 yilinda yaptiklart calismada resim goriintiilerinden duygu
siniflandirmas1 yapmak i¢in kullandiklar1 otomatik 6grenen evrisimsel sinir ag1 (ESA) ile elle
hazirlanmis 6zelliklere dayanan geleneksel yontemlerden daha iyi performans almiglardir (Chen ve ark.,
2015). Yapilan ¢alismalar ESA’nin duygu tanimada o&zellik ¢ikarmak icin kullanilabilecegini
gostermektedir.

Bu calismada, derin 6grenme tekniklerinden olan evrisimsel sinir ag1 kullanilarak yiiz ifadelerini
igeren goriintiiler lizerinden bir duygu tanima modeli &nerilmistir. Onerilen model klasik evrisimsel sinir
aglarindan olan VGGNet temel alinarak yeniden olusturulmus bir modeldir. KDEF ve PICS veri
setlerinden elde edilen goriintiiler; korku, 6fke, igrenme, mutluluk, notr, liziintii, sasirma olmak iizere
yedi duygu icin siniflandirilmistir. Kullanilan veri setleri ayr1 ayr1 ESA ile olusturulan model ile
egitilmistir.
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Caligmanin geri kalan1 asagidaki gibi yapilandirilmistir. Bolim 2°de veri seti ve on isleme,
gelistirilen ESA modeli, kullanilan ortam ve kiitiiphaneler hakkinda bilgiler verilmistir. Bolim 3’te
deneysel sonuglar verilmistir. Boliim 4’te ¢alisma sonuglandirilmistir.

MATERYAL VE METOT

Veri Seti ve On Isleme

Bu ¢alismanin amaci, ¢esitli goriintii tiirlerindeki farkli yiiz ifadelerini otomatik olarak ve dogru
bir sekilde taniyan bir tanima modeli tasarlamaktir. Genel olarak yiiz ifadesi tanima siireci; 1) resimlerin
On islenmesi, 2) yiiz ifadelerinin 6zellik ¢ikarimi ve 3) yiiz ifadelerinin siniflandirilmast adimlarindan
olusur. Yiiz goriintlisiiniin 6n islemden gegirilmesi, yiiz ifadesi tanimada 6nemli bir adim olarak kabul
edilir (Eng ve ark., 2019). Onerilen yéntemin akis diyagrami Sekil 1°de gdsterilmistir.

. Resim :‘: Ozellik | : Simiflandirma
Orijinal Resim > On isleme Cikarimi (CNN) | (CNN)

Sekil 1. Onerilen ydntemin akis diyagrami

Resim 6n isleme adiminda, oncelikle orijinal boyuttaki resimlerde OpenCV CropFace goriintii
isleme teknigi kullanilarak gozlerin konumu tespit edilip yiiz bolgesinin, kaslarin hemen {istiinden ve
gene hizasindan olacak sekilde Python kodu ile Kkesilerek resimler otomatik olarak yeniden
boyutlandirilmigtir. Daha sonra tiim resimler 96*96 piksel boyutunda gri seviyeye normalize edilmistir.
Son olarak Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilarak 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma yapilmigtir. Evrigimsel
Sinir Ag1 Modeli B6liim 2.2 de anlatilmistir.

Duygu analizi konusunda kullanilan bir¢ok veri seti bulunmaktadir. Calismada kolay erisilebilir
ve kullanima ag¢ik oldugu igin kontrollii ortamlarda hazirlanmig KDEF (Lundqvist ve ark., 1998) ve
PICS-Pain Expressions (Hancock, 2008) veri setleri kullanilmistir. KDEF veri seti fazla sayida goriintii
icermesi bakimindan derin 6grenme yontemine uygun oldugu diisiiniilerek secilmistir. Daha az sayida
goriintli iceren PICS vert seti ise goriintli artirma yonteminin de uygulanip sonuca etkisinin goriilmesi
amaciyla tercih edilmistir.

KDEF veri seti ve on isleme

Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) veri seti, insan yiiz ifadelerini iceren toplam 4900
resimden olusmaktadir. Resim kiimesi; 7 temel duygusal ifade (korku, 6tke, igrenme, mutluluk, nétr,
liziintii, sasirma) sergileyen 20-30 yas arasi sakal, biyik, kiipe, gozliik ve goriiniir bir makyaj olmayan
ozel gri tigortler giymis 35 kadin ve 35 erkek olmak tlizere toplam 70 kisi icermektedir. Her duygu ifadesi
5 farkli a¢idan (tam sol, yarim sol, diiz, yarim sag, tam sag) iki kez (A serisi, B serisi) goriintiilenmistir.
Veri seti; boyutu 562*762 piksel, ¢coziiniirliigii 72 * 72 dpi olan renkli 32 bit jpeg uzantili resimlerden
olusmaktadir (Lundqvist ve ark., 1998).

Calismada KDEF veri setinde yer alan toplam 4900 resmin tamami kullanilmistir. Ele alinan
resimler, gozlerin lokasyonu dikkate alinarak python kodu ile yiiz hatlarin1 alacak sekilde 96*96 piksel
olarak yeniden boyutlandirilmis ve gri seviyeye (8 bit) doniistiiriilmiistiir. Bu 6n islemden sonra KDEF
veri setine ait resimler ait oldugu duygunun altinda etiketlenerek gruplandirilmistir. Boylece calismada
kullanilacak birinci veri seti olusturulmustur (Sekil 2).
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Sekil 2. KDEF veri setinde 7 duyguya ait farkli agilardan goriintiilenmis a) Orijinal ve b) On Islenmis

Korku Uziintii

\

Ofke Mutluluk

Korku Ofke | igrenme | Mutluluk| N&tr Uziintii

Sagirma igrenme

Tam Sol

Yanm Sol

Ornek resimler

PICS-Pain Expressions veri seti ve 6n isleme

Psychological Image Collection at Stirling (PICS) veri seti, 2D insan yiiz ifadelerini i¢eren toplam
599 resimden olusmaktadir. Resim kiimesi; 7 temel duygusal ifadeye (korku, 6fke, igrenme, mutluluk,
ndtr, lizlintli, sasirma) ek olarak 10 agri ifadesi sergileyen farkli kiyafetler giymis 13 kadin ve 10 erkek
olmak iizere toplam 23 kisi icermektedir. Her duygu ifadesi tam karsidan iki kez goriintiilenmistir. Veri
seti; boyutu 720*576 piksel, ¢ozlintirligi 72*72 dpi olan renkli 24 bit jpeg uzantili resimlerden
olugmaktadir (Hancock, 2008).

PICS veri setinde agri1 igeren resimler ¢ikarilarak, 7 temel duygusal ifade igeren tek agidan iki kez
goriintlilenmis resimler alinarak her duygu i¢in 46 (23 kisi, 2 kez) resim kullanilmistir. Bu veri setinde
kullanilan resimler de KDEF veri setindeki gibi, gozlerin lokasyonu dikkate alinarak python kodu ile
yiiz hatlarim1 alacak sekilde 96*96 piksel olarak yeniden boyutlandirilmis ve gri seviyeye (8 bit)
donustiirilmiistiir. Derin 6grenme kullanilarak duygu tanimay1 gerceklestirebilmek icin veri setinde
yeterli sayida goriintiiniin olmas1 gerekmektedir. Agin iyi bir genelleme becerisine ulagmasini saglamak
icin yeterli egitim verisi gereklidir. Ancak, PICS gibi halka acik veri setlerinin ¢ogunda egitim i¢in
yeterli sayida goriintli bulunmamaktadir. Veri miktarinin az olmasi asirt uyum sorununa ve agin
ezberlemesine yol agabilir. Bu nedenle veri artirma iglemi, yiiz ifadesi tanima i¢in énemlidir (Huang ve
ark., 2019; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019; J. Li ve ark., 2020; S. Li ve Deng, 2020).

PICS veri setindeki resim sayisinin az olmasindan dolayi, bu calismada yetersiz verinin neden
oldugu asir1 uyum ve ezberleme sorununu gidermek amaciyla, ag1 egitmek i¢in veri artirma yontemi
kullanilmistir. Veri artirma isleminde; 15 derece dondiirme, yiizde 5 oraninda genisligi kaydirma,
yiiksekligi kaydirma, kesme, yakinlastirma ve yatayda dondiirme yontemleri farkli kombinasyonlarla
uygulanmigtir. Sekil 3’te goriildiigii izere her resimden 14 tane goriintii ¢ogaltilarak toplam 15 resim
elde edilmistir. Dolayistyla her duygu i¢in 690 resim elde edilerek, 7 duygu i¢in toplam 4830 resim ele
alimmustir. Veri arttirma 6n iglemleri bittikten sonra PICS veri setine ait resimler ait oldugu duygunun
altinda etiketlenerek gruplandirilmistir. Boylece ¢calismada kullanilacak ikinci veri seti olusturulmustur
(Sekil 4).
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Sekil 3. PICS veri setine uygulanan veri artirma yontemi sonucunda elde edilen Artirilmis 6rnek
resimler

Ofke igrenme Mutluluk Notr Uziintii Sagirma

Orijinal

Oniglenmis

Sekil 4. PICS veri setinde 7 duyguya ait Orijinal ve On Islenmis 6rnek resimler

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Modeli

Derin modellerin saglam ve soyut Oznitelikler ¢ikarabildigi iyi bilinmektedir (Xu ve ark., 2015).
Son yillarda bilgisayarli goriide en yaygin kullanilan derin 6grenme modellerinden biri ESA’dir (Altan,
2019). Derin 6grenme ve bilgisayarli goriide temel olusturan ESA, 1998 yilinda Yann LeCun ve
arkadaslari tarafindan gergeklestirilmistir. Yann LeCun ve arkadaslari cok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglarinin bir alt tiirii olan ESA kullanarak olusturduklart LeNet-5 modeli ile rakamlar
siniflandirmislardir (LeCun ve ark., 1998). 1998 yilindan sonra 2012 yilina kadar ESA konusunda fazla
bir ilerleme ger¢ceklesmemistir. ESA’nin temelini olusturan LeNet-5 modelinden sonra bilgisayarlarin
kapasite olarak gelismesinden dolay1 temel bilesenleri birbirine benzer olan AlexNet (Krizhevsky ve
ark., 2012), VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014), GoogLeNet (Szegedy ve ark., 2015) ve ResNet
(He ve ark., 2016) modelleri gelistirilmistir.

2012 yilinda AlexNet’in basarisindan bu yana ESA’larda kayda deger gelismeler olmustur (Gu ve
ark., 2018). Boylece bilgisayarli gorii alaninda ESA sayesinde derin 6grenmenin 6nemli katki sagladigi
yeni modeller gelistirilmistir. Calismamizda VGGNet modelinin “2 evirisim 1 ortaklama” mantig1 temel
alinarak yeni bir model gelistirilmistir. Yeni gelistirilen ESA modeli Sekil 5’te gosterilmistir.

Sekil 5’te gosterilen modelde 4 Evrisim (Convolution), iki Ortalama (Average) ve iki Maksimum
(Maximum) olmak tizere 4 Ortaklama (Pooling) katmani bulunmaktadir. 3 Unutma (Droupout), 5
Dogrusallagtiritlmig Lineer Birim (ReLu-Rectified Linear Unit), 2 Tam Baglant1 (Fully Connected) ve 1
Cikis (Softmax) katmani ile model toplam 19 katmandan olugsmaktadir. Modeldeki toplam parametre
sayist 1.208.071 dir.

Modelin yapisi incelendiginde; gri formatta gelen giris goriintiisiine 2 evrisim katmani ve 2
ortaklama (1 ortalama, 1 maksimum) katmani uygulanir. Her maksimum ortaklama katmanindan sonra
%350 unutma islemi gerceklestirilir. Unutma katmani sayesinde agin ezberlemesinin dniine ge¢ilmis olur.
2 evrisim, 2 ortaklama ve 1 unutma iglemi farkli parametrelerle (f, s, p) ve farkli filtre kanal sayilariyla
2 defa tekrarlanir. Evrisim katmanlarindaki filtre kanal sayilari sirasiyla (32, 64) ve (128, 256)
seklindedir. Evrisim ve ortaklama katmanlari tamamlandiktan sonra diizlestirme ve tam baglanti katmant
ile noronlar bir dizi haline getirilir. Diizlestirme islemi sonucunda tam baglanti (FC1) katmani
olusturularak 6400 noron elde edilir. Diizlestirmenin ardindan tam baglant1 (FC2) yapilarak ndron sayisi
128’e distiriiliir. Tam baglant1 islemlerinden sonra %50 unutma islemi gergeklestirilir. En sonunda
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Softmax ile 7 siniflt bir ¢ikis elde edilir. Modelin evrisim katmanlarinda RelLu, ¢ikis katmaninda
Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

(Average) (Maximum)
Convolution 2 Pooling 1 Pooling 2
Convolution 1
f=3x3 f=2x2 f=2x2
s=1 §s=2 §s=2
p=0 p=0 p=0
96x96x1 96x96x32 94x94x64 47x47x64 23x23x64
(Average) (Maximum)
Convolution 4 Pooling 3 Pooling 4
c lution 3 FC1
convolution O
O
O
- | o
Softmax
: (7
f=3x3 f=3x3 i
s=1 s=1 i
p=1 p=0 O

23x23x128 21x21x256 10x10x256 5x5x256

Sekil 5. Yeni gelistirilen ESA modeli (f: filtre boyutu, s: kaydirma, p: piksel ekleme, FC: tam baglanti)

Kullanilan Ortam ve Kiitiiphaneler

ESA modeli ile duygu analizi i¢in yapilan deneyler; Intel Core 17-5700HQ 2.7 GHz islemci,
NVDIA Geforce GTX 960M ekran kartt1 ve 16GB RAM 6zelliklerine sahip bir diziistii bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Program kodlart Windows 10 isletim sistemi iizerinde Python programlama dilinin
3.6 siirimii ile Keras, NumPy, Matplotlib, PIL, Os, OpenCV, Sklearn ve Imageio kiitliphaneleri
kullanilarak yazilmistir. Python kodlar1 Anaconda programinin Spyder 4.1.4 arayiizii ile derlenmistir.

BULGULAR VE TARTISMA

Veri sayisina bagl olarak veri seti egitim, test ve gecerleme olarak boliinebilir. Veri sayist ¢cok
fazla olmayan veri setlerinde test ve gecerleme i¢in daha biiylik oranda ayirma yapilabilir. KDEF ve
PICS veri setlerindeki veri sayilari dikkate alinarak veri seti %60 egitim, %20 test ve %20 gegerleme
veri kiimesi olmak {lizere iice boliinmiistiir. Agin egitimi sirasinda egitim ve test veri kiimeleri
kullanilmis, agin egitimi bittikten sonra modelin egitim sirasinda hi¢ gérmedigi gegerleme veri
kiimesiyle basarim sonucu elde edilmistir. Cizelge 1’de KDEF ve PICS veri setlerinin kiimelerindeki
gorlntiilerin dagilimlar1 gosterilmistir.

Cizelge 1. Veri setlerinin egitim-test-gegerleme kiimelerindeki goriintii sayilar

Veri Seti Egitim Test Gegerleme Toplam
KDEF 2940 980 980 4900
PICS 2898 966 966 4830

Gelistirilen agmn egitimi sirasinda KDEF ve PICS wveri setlerindeki egitim basarimini
karsilagtirabilmek i¢in iki veri setinde de ayni1 parametreler kullanilmistir. En yiiksek dogruluk oranina
ulagmak i¢in epoch (egitim tur sayisi), mini batch size (her bir iterasyonda alinan kiime boyutu), dropout
(unutma), aktivasyon fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasi parametreleri Cizelge 2’de gosterildigi
gibi belirlenmistir.
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Cizelge 2. Egitim parametreleri

Parametre Deger
Epoch 150
Mini Batch Size 32
Dropout 0.5
Aktivasyon Fonksiyonu ReLu
Optimizasyon Algoritmasi Adamax

Sekil 6’da KDEF veri seti, Sekil 7°de ise PICS veri seti ile ESA modelinin egitim (train) ve test
veri kiimesiyle egitilmesi sirasinda elde edilen dogruluk (accuracy) orani ve kayip (loss) degeri grafiksel
olarak gosterilmistir. Grafikler incelendiginde; her iki veri setinde de ilk iterasyonlardan (epoch) itibaren
agin hizlt bir sekilde 6grendigi, 100 iterasyondan sonra inis ¢ikislardan da anlasildigi iizere agin
O0grenmeye devam ettigi ve 140 iterasyonun sonunda %98 civarinda bir egitimin gerceklestigi
goriilmektedir.

Model Accuracy Plot Model Loss Plot
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Sekil 6. KDEF veri seti ile egitilen ESA modelinin dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 7. PICS veri seti ile egitilen ESA modelinin dogruluk ve kayip grafigi
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Cizelge 3’te KDEF ve PICS veri setleri lizerinde yapilan egitim sonucunda elde edilen basarim
oranlar1 gosterilmistir. Cizelge incelendiginde; KDEF veri setinde egitim verisinin %98.5 oraninda
Ogrenildigi goriiliirken, test verisine gore Ogrenme orani %97.24 ve egitime katilmayan gecerleme
verisine gore 0.106 gibi diisiik kayipla basarim oran1 %97.44 olarak elde edilmistir. PICS veri setinde
ise egitim verisinin %97.14 oraninda 6grenildigi goriiliirken, test verisine gére 6grenme oran1 %98.14
ve egitime katilmayan gecerleme verisine gore 0.061 gibi daha diisiik bir kayipla basarim oran1 %98.24
olarak elde edilmistir.

Cizelge 3. Veri setlerine ait basarim ve kayip oranlari

Veri Seti Basarim/Kayip Egitim Test Gegerleme

KDEE Basarim (%) 98.50 97.24 97.44
Kayip 0.052 0.089 0.106

PICS Basarim (%) 97.14 98.14 98.24
Kayip 0.081 0.066 0.061

Caligma sonucunda, hem 4900 goriintii bulunan KDEF veri setinde hem de veri artirma yontemiyle
4830 goriintiiye ¢ikarilan PICS veri setinde yiiksek oranda 6grenme gerceklesmistir. ki veri seti
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karsilastirildiginda; birbirine yakin olmakla beraber, PICS veri seti KDEF veri setine gore %0.8 oraninda
daha yiiksek siniflandirma basarisina sahip olmustur.

Evrisimsel Sinir Agimin hi¢ gérmedigi %20°lik gecerleme kiimesinde KDEF veri seti igin 980
gorintii bulunmaktadir. Dolayisiyla her bir duyguya ait 140 ar goriintii lizerinden elde edilen karigiklik
matrisi (confusion matrix) Sekil 8’de gosterilmistir. Sekilden goriildiigii lizere en basarili sonuglar
sirastyla notr (%98.57), 6fke, mutluluk ve sasirma (%97.86) duygu siniflarinda, en basarisiz sonug ise
igrenme ve iizlintli (%96.43) duygu siniflarinda elde edilmistir. En ¢ok karigtirilan duygu siniflar1 %2.86
ile korku-sasirma ve {iziintii-notr olmustur. Bunu %2.14 ile 6fke-igrenme, igrenme-6fke ve sasirma-
korku smiflart izlemektedir. En az karigtirilan duygu siniflart olarak; %0.71 ile igrenme-mutluluk,
igrenme-ndtr, mutluluk-igrenme ve iiziintii-igrenme goze ¢arpmaktadir.

Confusion Matrix Plot
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Sekil 8. KDEF veri setinin gecerleme kiimesine ait karisiklik matrisi (afraid: korkmus, angry: kizgin,
disgusted: igrenmis, happy: mutlu, neutral: nétr, sad: lizgiin, suprized: saskin)

Calvo ve Lundgvist (Calvo ve Lundqvist, 2008) tarafindan KDEF veri seti iizerine yapilan
calismada her bir duygu ifadesi i¢in kimlik dogrulugu, hata tiirleri ve reaksiyon siireleri dlgiimleri
yapilmistir. Elde ettikleri sonuglara gére en ¢ok karistirilan duygu siniflart olarak sirasiyla; sasirma-
korku, korku-sasirma, igrenme-ofke, tziintii-igrenme, Ofke-igrenme ve iziintii-korku smiflarini
vermislerdir. Ayrica mutluluk ve notr duygu siniflarinin en az karistirilan ve en hizli cevap alinan simif
oldugunu da ifade etmislerdir. Bu durum bu ¢alismadan elde edilen sonuglar1 da dogrular niteliktedir.

Evrigsimsel Sinir Aginin hi¢ gormedigi %20’lik gegerleme kiimesinde PICS veri seti i¢cin 966
gorlintii bulunmaktadir. Dolayisiyla her bir duyguya ait 138 ar goriintii tizerinden elde edilen karigiklik
matrisi Sekil 9°de gosterilmistir. Sekilden goriildiigii lizere en basarili sonug %100 ile mutluluk duygu
siifinda elde edilmistir. Bunu sirasiyla %99.28 ile korku ve sasirma duygu siniflari izlemistir. En
basarisiz sonug ise iziinti (%95.65) ve notr (%97.1) duygu siniflarinda elde edilmistir. En cok
karistirilan duygu siniflart %2.9 ile iizlintii-6tke ve %2.17 ile notr-korku olmustur. Diger korku siniflari
%0.72 gibi oldukca diisiik oranda bagka bir duygu sinifi ile karigtirilmastr.
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Confusion Matrix Plot
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Sekil 9. PICS veri setinin gecerleme kiimesine ait karigiklik matrisi (afraid: korkmus, angry: kizgin,
disgusted: igrenmis, happy: mutlu, neutral: notr, sad: izgiin, suprized: saskin)

Calisma sonucunda hatali duygu siniflandirmasi yapilan resimlere ait ornekler Sekil 10°da
verilmistir. KDEF veri setinde 5 yonden cekilen resimler arasindan 6nden ¢ekilmis olan resimlerde hig
hata yapilmadig1 goze carpmaktadir. PICS veri setinde tiim resimler tek yonden cekilmis, orijinal
resimlerde hata orani ¢ok diisiik olup hatali taninan resimler ¢ogunlukla artirilmis resimlerdir.

Actual:Afraid, Predicted: Suprized __Actual:Sad, Predicted:Neutral  Actual:Afraid, Predicted:Suprized _Actual:Suprized, Predicted:Afraid  Actual:Angry, Predicted-Disgusted _Actual:Disqusted, Predicted:Angry __Actual:Sad, Predicted:Neutral

) KDEF Dataset

Actual:Neutral, Predicted:Angry

Actual:Sad, Predicted-Angry Actual:Sad, Predicted:Neutral Actual:Angry, Predicted:Afraid _ Actual:Suprized, Predicted:Neutral _Actual:Afraid, Predicted:Suprized
e E

Actual-Angry, Predicted:Sad

b PICS Dataset

Sekil 10. KDEF ve PICS veri setlerine ait hatali siniflandirma yapilan resimlere 6rnekler
(actual: gergek, predicted: tahmin)

Onerilen modelin aym veri setlerini kullanarak duygu analizi yapilan diger calismalarla
karsilagtirilmast Cizelge 4’te gosterilmistir. Cizelge incelendiginde, Xu ve ark. (2015) dort farkli
verisetinden olusturduklari verisetini derin evrisimli aglardan (ConvNets) transfer 6zelliklerine dayanan
bir model ile egiterek %81.5, Ruiz-Garcia ve ark. (2016) ve Kog ve Ozdemir (2019) ise ¢alismamizda
kullandigimiz KDEF verisetini 6nerdikleri evrisimli sinir aglariyla egiterek sirasiyla %96.93 ve %96.46
basar1 orani elde etmislerdir. Calismamizda Onerilen evrisimli sinir ag1 modelinin hem evrisimli sinir ag1
kullanan hem de farkli simiflandirici kullanan diger caligmalara gore daha iyi sonuglar verdigi
gorilmektedir.

77



Funda AKAR ve Ismail AKGUL 12(1): 69-79, 2022

Derin Ogrenme Modeli ile Yiiz ifadelerinden Duygu Tanima

Cizelge 4. Onerilen ¢alisma ile ayn1 veri setlerini kullanan ¢alismalarin karsilastiriimas.

. . Basarim
Yazar Veri Seti Siiflandirici Oran1 (%)
(Xu ve ark., 2015) KDEF, PICS, CK+, JAFFE CNN “ConvNets” 81.50
(Ruiz-Garcia ve
ark., 2016) CNN 96.93
(Eng ve ark., 2019) KDEF SVM 80.95
(Kog ve Ozdemir, « ”
2019) CNN “ResNet101 96.46
(Ahmad ve ark., Haar 90 65
2013) PICS
(Irtija ve ark., 2018) SVM 84.00
(Lu ve ark., 2019) SVM 97.33
o KDEF 97.44
Onerilen Model PICS CNN 98.24
SONUC

Bu ¢aligmada, yeni gelistirilen bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modeli ile insan yiiz ifadesinden
duygu tanimaya yonelik bir uygulama yapilmistir. Duygusal ifadelerin klasik yontemlere gore daha
basarili bir sekilde siniflandirilmasi amaciyla derin 6grenme yontemlerinden ESA kullanilmistir.
Gelistirilen modeli test etmek icin iki farkli veri setindeki yedi farkli nesne sinifina ait goriintiiler
kullanilmistir. Derin 68renme yontemlerinin en Onemli avantaji smiflandirmada kullanilacak
Ozniteliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasidir. Bu avantajin yaninda yiiksek islem giiciine sahip donanima
ithtiya¢ vardir. Calismada kullanilan donanim alt yapis1 kisitlarindan dolay1 veri setlerindeki goriintii
boyutlar1 kiigiiltiilmiistiir. Ayrica veri setlerinden PICS veri setindeki goriintii yetersizliginden dolay:
veri artirma yontemi ile goriintli sayis1 artirilmistir. Veri setlerindeki egitim ve test veri kiimelerine gore
model egitildikten sonra, agin hi¢ gérmedigi gecerleme veri kiimesine gore basarim oranlari tespit
edilmistir. Basarim oranlari modelin dogruluk degerlerine gore elde edilmistir.

Test sonuglarina gore; KDEF veri setinin gegerleme veri kiimesindeki 980 goriintiide duygu
tanima basaris1 %97.44, PICS veri setinin gegerleme veri kiimesindeki 966 goriintiide duygu tanima
basarist %98.24 olarak belirlenmistir. Modelin performansini test etmek i¢in kullanilan iki farkli veri
setinde de yiiksek basarim elde edilmistir. En yiiksek basar1 %98.24 dogruluk orani ile PICS veri
setinden elde edilmistir.

Sonraki ¢alismalarda modelin daha fazla duygusal ifade igceren daha biiyiik veri setleriyle veya
duygusal ifade icermeyen farkli veri setleriyle egitilmesi faydali olacaktir. Donanim alt yapisi
kisitlarindan dolayr bu calismadaki sinirhiliklarin  giderilerek yeni denemeler yapilip modelin
gelistirilmesi  diisiinlilmektedir. Ayrica veri setindeki goriintiilerin 6n islenmesinden kaynakl
olusabilecek kayiplarin 6niine gegmek amactyla ve iglem giiclinii arttirmak maksadiyla 6nerilen sistemin
paralellestirilmesi diisiiniilebilir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlari, aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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