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Anahtar Kelimeler 0z: Bu ¢alismada, yiizdeki duygu ifadelerini tespit etmek igin literatiirdeki diger
Evrigimli Sinir Aglari, modellerden daha yiiksek dogruluk oranina sahip bir evrigimli sinir ag1 modeli
ZUZ d‘fygu ifadeleri (CNN) onerilmistir. Evrisimli sinir agi modelini egitmek i¢in yedi duygu
animlama,

kategorisinde insan yiizleri iceren ve 30.000 imge’den olusan FER2013 veri seti
kullanilmistir. Modelin egitim dogrulugu %97,83 ve test dogrulugu %83,52 olarak
elde edilmistir. internet iizerinden yapilan egitim ve sunumlarda; dinleyicilerin
duygu durumlari, gelistirilen CNN modeli ile gercek zamanli olarak tespit
edilmekte ve tasarlanan algoritma ile egitim siliresince ve egitimin sonunda
katilmcilarin duygu yogunluklari sunucuya zaman bazli olarak rapor halinde
sunulmasini saglayan bir algoritma gelistirilmistir. Sunulan rapor sayesinde
dinleyicilerin zamana gore duygu durumlar1 analiz edilerek egitim verimliligi
artiritlmaktadir.

FER2013 veri seti,
Egitim verimliligi

Improving Facial Expression Detection Using Convolutional Neural Networks and
Analysis of Education Efficiency

Keywords Abstract: In this paper, a convolutional neural network model (CNN) with higher
Convolutional Neural accuracy than other models in the literature is proposed to detect facial emotional
Networks, expressions. To train the convolutional neural network model, the FER2013

Identifying facial expressions
of emotions,

FER2013 dataset,

Online education efficiency

dataset consisting of 30,000 images and human faces in seven emotion categories
was used. The training accuracy of the model was 97.83% and the test accuracy
was 83.52%. In training and presentations made over the Internet; The emotional
states of the listeners are detected in real time with the developed CNN model, and
an algorithm has been developed that allows the emotional intensity of the
participants to be reported to the presenter on a time basis during the training and
at the end of the training with the designed algorithm. Thanks to the presented
report, the emotional states of the listeners are analyzed according to time,
thereby increasing the educational efficiency.

*[lgili Yazar, email: brkayckmak@gmail.com
1. Giris

Duygu analizi, insan duygularini gériintii isleme yontemleri ile tanimay1 hedefleyen genis ve 6nemli bir arastirma
alanidir. Bir iletisim sirasindaki yiiz degisiklikleri, duygusal durumu ileten ilk isaretlerdir [1]. Pek ¢ok sozel
olmayan bilesen arasinda yiiz ifadeleri, duygusal anlam tasimasindan dolay: kisilerarasi iletisimdeki temel bilgi
kanallarindan biridir. Yirminci ylizyildan beri insanogly, i¢cinde biliytidiigii kiiltiirden bagimsiz olarak 6fke, korku,
mutluy, tizgiin, kiicimseme, igrenme ve saskinlik olmak iizere yedi temel duygu ile duygularini tanimlanmistir [2].

Geleneksel yiiz ifadelerinden duygu analizi yaklasimlary; yliz ve yiiz bileseni algilama, 6zellik ¢ikarma ve ifade
siiflandirma olmak iizere ii¢ ana adimdan olusmaktadur. lk olarak, bir giris gériintiisiinden bir yiiz goriintiisii
algilanmaktadir ve yiiz bolgesinden yiiz bilesenleri (6rnegin, gézler ve burun) veya yer isaretleri algilanmaktadir.
ikinci olarak, yiiz bilesenlerinden cesitli uzamsal ve zamansal ozellikler ¢ikarilmaktadir. Uglinciisii, derin
6grenme algoritmalari ile ¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak tanima sonuglari tiretilmektedir [3].
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CNN, gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in yaygin olarak uygulanan bir derin sinir agi sinifidir. CNN, ileri
beslemeli bir sinir agidir ve ¢ok katmanl algilayicilar (MLP'ler) olarak da adlandirilmaktadir. CNN’in ana ¢alisma
alani gorinti tanima ve goriinti siiflandirmadir. Evrisim katmani, bir giris goriintiisiiniin 6zelliklerini egitim
veri kiimesinden c¢ikarmaktadir. CNN modeli; evrisim, birlestirme, diizlestirme ve yogun katmanlardan
olusmaktadir. Biiyiik veri kiimelerinde daha iyi dogruluk icin evrisim katmanlari1 eklenmektedir [4].

Bu c¢alismada, gorintii isleme teknolojisi kullanilarak insanlarin duygularini yiiz ifadeleri vasitasiyla tespit
edebilen bir CNN modeli tasarlanmistir [5]. Tasarlanan CNN modeli, literatiirdeki mevcut FER2013 veri seti ile
egitilmis diger algoritmalardan daha verimli bir sekilde calismaktadir. Internet iizerinden gerceklestirilen canli
egitimlerde gercek zamanl olarak elde edilen duygu durumlari ile egitim alan kisilerin zamana gore yogunluklu
duygu durumlari analiz edilmektedir. Analiz sonucunda egitmene anlik duygu yogunlugundaki degisimin
bildirimi ve egitim sonunda rapor verilerek egitim verimliliginin artirilmasina yonelik bir c¢alisma
gerceklestirilmistir.

Bu calismada, literatiirde bulunan FER2013 veri seti ile egitilmis duygu tanima algoritmalarina gore daha yliksek
dogruluk oranina sahip bir makine 6grenmesi modeli egitilmistir. Ayrica ¢alisma, egitilen modelin kullanim
amaci ile de literatiirde bulunan diger ¢alismalardan ytliksek oranda ayrismaktadir. Yiiksek dogruluk oranina
sahip CNN modeli ve ger¢ek zamanli veri islemeye dayali raporlar veren algoritma ile literatiirdeki ¢alismalardan
ayrisan bir calisma gergeklestirilmistir.

2. Literatiir Degerlendirmesi

Yz ifadeleri, duygular: belirtmek i¢in tiim insanlar i¢in ortak sinyaldir. Robotik, tip, siiriis destek sistemleri gibi
bir¢ok alanda uygulama alani mevcut oldugu icin, goriinti isleme ile ytz ifadesi analiz araglar1 yapmak adina
bir¢cok girisimde bulunulmaktadir [6].

Literatiirde, FER2013 veri seti kullanilarak duygu analizi gerceklestiren ¢alismalar mevcuttur. [7]’de FER2013
veri seti ile egitilen Xception algoritmasinin performansi %61,7 olarak elde edilmis, ardindan ytiz goriintiisti
harmanlama islemi ile dogruluk %63’e ¢ikarilmistir. [8]'da yapilan calismada duygu analizi i¢in bir CNN modeli
tasarlanmis ve %57,1 dogruluga ulasilmistir. Baska bir duygu analizi ¢calismasinda ise FER2013 veri seti ile mini
Xception mimarisi egitilerek %65,97 dogruluga ulasilmistir. Bu c¢alismada gercek zamanli CNN modeli
dogrulugunu da gostermislerdir [9]. [10]'da hazirlanan 11 katmanli CNN modeli, FER2013 veri seti ile 106 tekrar
boyunca egitilerek %70 dogruluk oranina ulasmay1 basarmistir. Bu ¢alismada ayrica yiiz ifadelerin hangi ifadeye
ylizdesel baglamda ne kadar benzedigi ¢alismasi da yapilmistir. [11]'de birka¢ CNN modeli, 6nceden egitilmis
model ve egitim prosediirleri ile ilgili calismalar yapilmis, yapilan ¢alismalar karsilastirilmistir. [11]’de bir giris
goriintiisii icin en yakin egitim drneklerini se¢mek amaciyla bir k-en yakin komsu modeli uygulanmis, sonrasinda
secilen egitim ornekleri iizerinde destek vektdr makineleri (SVM) siiflandiricist egitilmis ve son olarak SVM
siniflandiricisy, egitildigi test goriintiisii icin sinif etiketini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bu yontem ile
FER2013 veri seti lizerinde %75,42 dogruluga ulasilmistir. Bagka bir ¢alismada ise 11 katmanli bir CNN modeli
tasarlanmis olup 6lgek degismeyen 6zellik dontistimi (SIFT) metodu bu modele uygulanmistir. SIFT metodunun
amaci diisiik hacimli veri kiimesi ile yliksek dogruluk yakalamaktir ancak dogruluk orani %73,4 olarak
belirlenmistir [12]. Bahsedilen ¢alismalarin basarimlari Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Literatiirdeki ¢calismalar ve énerilen yaklasimin dogruluk basarimlari.

Literatiirdeki Calismalar Algoritma Dogruluk Basarimi
[7] Xception (CNN) 63,00%
[8] CNN 57,10%
[9] mini Xception (CNN) 65,97%
[10] 11 katmanh CNN 70,00%
[11] KNN + SVM 75,42%
[12] CNN + SIFT 73,40%
Onerilen CNN 97,83%
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Yapilan baska bir ¢alismada goriintii isleme algoritmalar ile egitimlerdeki dgrencilerin duygularinin analizi
egitim sonunda tek seferlik bir gorsel alinarak analiz edilmistir [13]. Yaptigimiz ¢alisma, dinleyicilerin
duygularim1 her saniyede 4 defa analiz ederek anlaticiya anlik duygu degisimi bildirimleri, egitim sonunda
zamana bagli duygu degisim grafigi sunmasi ve belirtildigi sekilde yiliksek dogruluk orani ile [13]'den
ayrilmaktadir.

3. Materyal ve Metot

Giris verisi olarak dinleyicilerin yiiz gorsellerini zamana bagli her saniyede 4 defa alan ve duygularin zamana
bagh grafigini olusturan bir algoritma tasarlanmistir. Algoritma temel olarak 4 ana boliimden olusmaktadir. Bu
boliimler sirasiyla; giris goriintiisiinii isleme, duygu tanima, duygu verilerini veri tabanina aktarma ve son olarak
verilerin gorsellestirilmesi ve rapor olusturma olarak tanimlanabilmektedir. Sekil 1'de algoritma diyagrami
gorilmektedir.

Duygu Yogunlugu Degisim

Algilama Algoritmasi

‘ »i

Q-

Evet

> > > » Eﬁitim Devam Hayr Sonug
Ediyor mu?
Giris Verisinin Duygu Tanima Uzerine Gorsellestirme ve
Girig Verisi s ) yg ) ) Veri Tabani i )
Islenmesi Egitilmis CNN Modeli Rapor Olusturma Algoritmasi

Sekil 1. Algoritma diyagrami.
3.1. Giris goriintiisiiniin islenmesi

Bu calismada giris goriintiisii, 3 adimdan olusan bir 6n isleme asamasindan ge¢cmektedir. ilk adimda kirmizi,
yesil ve mavi olmak tizere 3 boyuta sahip olan giris goriintiisii gri tonlama isleminden gegirilerek tek boyuta
indirgenmektedir. Bu islemin ardindan ikinci adimda yiiz bélgesi haricinde kalan piksellerin gelistirilen CNN
modelinin tahmin basarisini etkilemesi ihtimalini ortadan kaldirmak amaciyla ytiziin oldugu bélge Haar Cascade
kiitiiphanesi kullanilarak tespit edilmektedir [14]. Ugiincii adimda ise giris goriintiisiinden yiiziin oldugu bélge
kirpilmakta ve 48x48 boyutuna doniistiiriilmektedir. Sekil 2’de goriintii 6n isleme asamalar1 gorsellestirilerek
sunulmustur. Bu islemler sonucunda elde edilen gorinti, egitilmis olan CNN modeli ile islenerek duygu tespiti
yapilmaktadir.

RN N N

Y
Y

Haar Cascade kiitiiphanesi
ile yliz tanima

Sekil 2. Giris goriintiisiiniin 6n isleme asamalar1.

Gri tonlama Kirpma ve yeniden boyutlandirma

3.2. Duygu tanima iizerine egitilen CNN modeli

ik katman 48x48 boyutlarinda bir giris gorselinden olusmaktadir. Bu katmam 32 6zellik haritasindan olusan
evrisim, normalizasyon ve aktivasyon (ReLU) katmanlarindan olusan bir blok takip etmektedir. Bu blogun
ardindan 64 6zellik haritasindan olusan, normalizasyon ve aktivasyon katmanlar1 bulunduran baska bir blok ile
model yapis1 devam etmektedir. Bu blogun devaminda 2x2 boyutunda bir havuzlama (max pooling) katmani
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bulunmaktadir. Dolayisiyla ortaya ¢ikan goriintiiniin boyutu 23x23x64 olmaktadir. Benzer sekilde bu katmanin
ardindan 64 6zellik haritasindan olusan evrisim, normalizasyon ve aktivasyon (ReLU) katmanlarindan olusan bir
blok ve 128 6zellik haritasindan olusan evrisim, normalizasyon ve aktivasyon (ReLU) katmanlarindan olusan bir
blok ve bu bloklar: takip eden baska bir 2x2 boyutunda havuzlama (max pooling) katmani bulunmaktadir. Bu
katmanin ardindan ortaya c¢ikacak goriintiiniin boyutu 10x10x128 olmaktadir. Bu katmanin ardindan bir
diizlestirme katmani ile veri tek boyutlu hale getirilmektedir. Sonrasinda 200 boyutlu bir dense ardindan bir
dropout ve son olarak 7 boyutlu bir dense katmani ile model olusturulmustur. Model; kizgin, saskin, korku dolu,
mutlu, noétr, lizgiin ve igrenmis olmak tlizere 7 farkli duygunun tahmini gerceklestirilebilmektedir. Sekil 3’te CNN
modelinin mimarisi goriilmektedir [6].

N | N

y L. 3 3
> > > —_— »

Giris Verisi Evrigim 1-1 46x46x32 Evrisim 1-2 46x46x64 Max Pooling Evrisim 2-1 21x21x64 Evrigim 2-2 21x21x128 Max Pooling
+ Normalizasyon + + Normalizasyon + 23x23x64 + Normalizasyon + + Normalizasyon + 10x10x128
48x48x1
ReLU ReLU ReLU ReLU

Kizgin

N

Sagkin

Korku I J—
Notr
U?.gi.in
igrenmis Flatten 2048 Max Poolin Evrigim 3-1 10x10x128
Dense 7 Dropout 200 Dense 200 (Diizlestirme) 4x4x128 & + Normalizasyon +

ReLU
Sekil 3. Olusturulan CNN modelinin mimarisi.

FER2013 veri setinin %80'i egitim, %20’si ise test icin kullanilmistir. Olusturulan CNN modeli egitim ve test i¢in
ayristirilan FER2013 veri seti ile 60 tekrar boyunca egitilmis ve egitim veri setinde %97,83, test veri setinde
%283,52 dogruluga ulasmistir. Sekil 4’te tekrara baghh model dogruluk grafigi mevcuttur. Sekil 5te CNN
modelinin egitim veri setindeki hata matrisi goriilmektedir. Hata matrisindeki bdliimlerde goriintii sayilari
yogunlastikca matristeki boliimiin rengi koyulasmaktadir. Hata matrisi incelendiginde, egitilmis olan CNN
modeline giris olarak verilen goriintiilerin biiyiik béliimiiniin dogru tahmin edildigi gériilmektedir.

Tekrara Bagh Model Dogrulugu

1.0
—e— Egitim Dogrulugu . ° o000 .

--------- * 0900000000000
Test Dogrulugu

0.9 1

0.8

Dogruluk
o e
o ~

0.5 1

0.4

0.3 1

.
0 10 20 30 40 50 60
Tekrar Sayist

Sekil 4. Tekrara bagli model dogruluk grafigi.

3.3. Elde edilen duygu verilerini veri tabanina aktarmak

Kurulan algoritma dinleyicilerin yiizlerini analiz ederek her saniyede 4 defa duygu tahmini yapmaktadir. CNN
modelinden ¢ikan veriler, egitim devam ettigi siire boyunca, her bir dinleyici icin saniyede 4 duygu verisi MsSQL
veri tabanina Python baglantis1 yardimu ile aktarilarak gorsellestirilmek ve raporlanmak tizere saklanmaktadir.
Veriler egitim bitiminde raporlandiktan sonra silinmektedir. Anlik olarak gelen veriler veri tabani baglantisi ile
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es zamanli olarak baska bir algoritma tarafindan islenerek duygu yogunlugundaki belli degisimler anlaticiya ders
devam ederken bildirim seklinde sunulmaktadir.

Hata Matrisi
8000
ES 7926 4 40 16 40 7 21
Bl (14.00%) (0.07%) (0.03%) (0.07%) (0.01%) (0.04%)
7000
w
E_ 0 8094 0 0 0 0 0
o (0.00%) (14.29%) (0.00%) (0.00%) (0.00%) (0.00%)
O
- 6000
2. 24 1 7 68 61 46
S (0.04%) (0.00%) (0.01%) (0.12%) (0.11%) (0.08%)
5000
&
=N 3 0 1 8056 4 6 13
> 2 (0.01%) (0.00%) (0.00%) (14.23%) (0.01%) (0.01%) (0.02%) - 4000
g
o
5 44 0 32 20 7950 4 51 - 3000
§ (0.08%) (0.00%) (0.06%) (0.04%) (14.04%) (0.01%) (0.09%)
c - 2000
3z 16 3 17 15 5 8061 3
&.‘ﬂ: (0.03%) (0.01%) (0.03%) (0.03%) (0.01%) (14.23%) (0.01%)
- 1000
=N 24 0 20 25 43 9 7948
2 (0.04%) (0.00%) (0.04%) (0.04%) (0.08%) (0.02%) (14.03%)
\ ' \ , \ ' -0
Kizgin igrenmis Korku Mutlu Uzgiin Saskin Notr

Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 5. CNN modelinin egitim verisindeki hata matrisi
3.4. Verilerin gorsellestirilmesi ve rapor olusturmak

Egitim sona erdiginde anlaticinin analiz etmesi i¢in bir rapor olusturulmaktadir. Egitim esnasinda kizgin, saskin,
korku dolu ve igrenme duygular nadir gergeklesecegi icin bu duygular raporda analiz edilmemektedir. Rapor
icerisinde yazili olarak egitim siiresi ve tespit edilen duygularin egitim boyunca olan toplam duygulara orani olan
ylizdesel veriler yer almaktadir. Duygularin orani verisinin daire grafigi olarak gorsellestirilmis hali de egitmene
rapor iizerinde sunulmaktadir. Egitmenin dinleyicilerin duygularini zamana baglh analiz edebilmesi igin ¢izgi
grafik olarak bir duygu/yogunluk grafigi olusturulmustur.

Egitim sonunda egitmene gonderilen raporda; derste ka¢ 6grenci bulundugu, 6grencilerin ders siiresi boyunca
slirenin yiizde kaginda sikildigi, mutlu oldugu ve nétr kaldigi ve derste belirli zaman araliklarinda hangi duygu
durumunun yogun oldugu bilgisi yazili ve gorsel olarak verilmektedir.

4. Bulgular

2 dinleyiciden olusan ve 3 dakika siiren bir ders ortami olusturulmus ve olusturulan algoritma bu ortamda test
edilmistir. Deney siiresince yogun duygu durum degisimlerinde anlaticiya bilgi verilmis, deney sonucunda ise
anlaticiya deney stiresince siniftaki 6grencilerin duygu durumlarini iceren bir rapor goénderilmistir. Rapor
icerisinde ham veriyi anlasilir hale getirip bu veriden faydali bilgi elde etmek amaciyla siniftaki duygu
durumlarinin ytlizdesi, bu verinin daire grafigi ile gorsellestirilmesi ve zamana bagh duygu durumlarinin ¢izgi
grafigi bulunmaktadir. Sekil 6’da deney sonucunda raporlanan daire grafigi goriilmektedir.
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mm Sikilmig
Mutlu e Mutlu
[ Notr

Sikilmis

NOtr

Sekil 6. Egitim sonucunda raporlanan daire grafigi.

Raporlanan daire grafiginin a¢iklamasi olarak anlaticiya rapor tizerinde, “Dinleyiciler; 186 saniye boyunca %61
oraninda notr, %18 oraninda mutlu, %20 oraninda sikilmistir.” bilgisi yazili olarak verilmektedir. Sekil 7’de
deney egitimi sonucunda raporlanan duygu yogunluk grafigi goriilmektedir. Grafikte X ekseni kamera vasitasiyla
her saniye elde edilen 4 goriintiiniin islenmesi ile elde edilen duygu sayisini yani saniye basina diisen kareyi
(FPS), Y ekseni ise zamani saniye tiirtinden ifade etmektedir.

Duygu/Yogunluk Grafigi

o
L

v
L

Duygular
Notr
1 — Mutlu
— Sikilmig

Duygu Yogunlugu (FPS)
+»

.

T N T —
100 125 175

Zaman (s)

Sekil 7. Egitim sonucunda raporlanan duygu/yogunluk grafigi

186 saniye siiren deney egitimi sonucunda ¢ikan veriler tizerinden dinleyicilerin ders basinda mutlu olduklari;
25, 50 ve 100. saniyeler civarlarinda sikildiklarini ayrica 130 ile 155. saniyeler arasinda da sikildiklarini, genel
olarak nétr kaldiklarini ve dersin bitiminde mutlu olduklari ¢ikarilabilmektedir. Anlatic1 130. saniyede baslayan
yogun ve kalic1 olan duygu degisimi nedeniyle bu degisimin bildirimini “Dinleyicilerin duygular1 yogunluklu
olarak ‘Sikilmis'tir.” seklinde canli olarak almistir. 175. saniyede ise duygu yogunlugu degisim bildirimi
“Dinleyicilerin duygular1 yogunluklu olarak ‘Mutlu’dur.” seklinde canli olarak verilmistir.

5. Tartisma ve Sonug

Bu ¢alismada yedi farkli duyguyu gercek zamanl olarak tespit edebilmek i¢in yliksek siniflandirma dogruluguna
sahip bir CNN modeli hazirlanmistir. Hazirlanan CNN modeli, ¢cevrimici egitim platformlarinda katilimcilarin
duygu durumlarinin analizi i¢in tasarlanan algoritmanin icerisine entegre edilmistir. Tasarlanan sistem ile
anlatici, katilimcilarin duygu durumlarini ders esnasinda canli olarak takip edebilmekte, ders sonunda
gonderilen raporda bulunan faydali bilgiler ve grafikler ile egitimlerinin verimliligini, kalitesini ve performansim
olumlu olarak etkileyecek aksiyonlar alabilmektedir. Bu ¢alisma i¢in yapilan, 2 6grenciden olusan ve 186 saniye
siiren deney egitiminden ¢ikarilan sonuglar ile ¢calismanin basarisi analiz edilebilmektedir.
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Yapilan ¢alisma, CNN modelinin dogruluk basarisinin ytksekligi ve zaman bazli olarak veri islemesi ile
literatiirdeki diger calismalardan ayrilmaktadir. Literatiirdeki diger calismalar incelendiginde FER2013 veri seti
ile egitilmis derin sinir aglar arasinda %97,83 egitim basarisi ve %83,52 test basarisina ulasabilen bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Model dogrulugunun ytiksekligi, tahmin edilen duygularin dogrulugu ile dogrudan baglantili
oldugu i¢cin model dogrulugu derin sinir aglar1 ile duygu tespiti ¢alismalarinda énemli rol oynamaktadir.
Literatiirde bulunan derin sinir aglari ile duygu analizinin egitim verimliliginin yiikseltilmesinde kullanilmasina
yonelik diger calismalarda 6grencilerin duygularinin zamana bagh olarak islenmemesinden kaynaklanan analiz
problemleri mevcuttur. Sadece ders sonunda alinan gorintiiden duygu analizinin yapilmasi ders boyunca
ogrencilerin hangi duygular icerisinde oldugu verisini tutmamasi nedeniyle ¢alismamiza gore biiylik boyutta bir
faydali veri sunmamaktadir. Calismamizda hazirlanan algoritma ile her bir 6grenci i¢in saniyede 4 duygu tespiti
yapildigi i¢cin hem ders siiresi icerisinde anlaticiya bildirim verilerek ders bitmeden verimlilik artirilmakta, hem
de ders sonunda paylasilan detayli rapor sayesinde egitmenin gelecek derslerinin verimliligi artirilmaktadir.
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