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Ytz ifadeleri, insanlarin duygular1 hakkinda bilgi vermesi nedeniyle sozsiiz iletisimde énemli
bir rol oynamaktadir ve basta egitim, saglik, hukuk, eglence olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yiiz ifadelerine dayali duygu tespiti sistemi gelistirilmistir. Bu
kapsamda yedi temel duygu ifadesi icin (mutlu, kizgin, iizgiin, igrenme, korku, sasirma ve notr)
toplam 9296 adet goriintii 4 erkek 3 kadin katilimcidan alinmistir. Elde edilen goriintiiler
kullanilarak éncelikle yiiz isaretgilerinin konumu tespit edilmistir. Sonrasinda yiiz isaretgileri
arasindaki mesafe oranlarina dayali yeni bir 6znitelik ¢cikarma yaklasimi ile toplamda 120 adet
oznitelik cikartilmistir. Oznitelik seciminde Genetik Algoritmalar kullamlmistir. Buna ek
olarak ReliefF, Information Gain ve Gain Ratio 6znitelik secimi algoritmalarinin basarimi
Genetik Algoritmalarin sonucu ile karsilastirilmistir. Secilen 6zniteliklerin smiflandirma
performanslari; kNN, Bayes Aglar1 ve Rastgele Orman yontemleri ile test edilmistir. Sonug
olarak, bu ¢alismada 6nerilen 6znitelik ¢cikarma yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin Genetik
Algoritmalar kullanilarak secilmesi ve Rastgele Orman ile smiflandirilmasinin ardindan
basarili sonuglar iiretebildigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz ifadesi tanima, makine 6grenmesi, éznitelik secimi, genetik
algoritmalar, éznitelik ¢ikarimi

Feature Extraction Based on Distance Ratio and Selection with Genetic
Algorithms for Facial Expression Recognition

Abstract

Facial expressions play an important role in nonverbal communication because they inform
people about their feelings and they are used in a wide range of fields, especially education,
health, law, entertainment. In this study, the emotion detection system based on facial
expression has been developed. In this context, a total of 9296 images were taken from 4 male
and 3 female participants for seven basic emotions (happy, angry, sad, disgust, fear, surprise
and neutral). Using the obtained images, the positions of the facial landmarks were
determined first. Subsequently, a total of 120 features were extracted with a novel feature
extraction approach based on the distance between facial landmarks. Genetic Algorithms are
used in feature selection. In addition, the performance of ReliefF, Information Gain and Gain
Ratio feature selection algorithms is compared with the result of Genetic Algorithms. The
classification performances of the selected features were tested with kNN, Bayesian Networks
and Random Forest methods. As a result, it has been observed that the features extracted by
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the feature extraction method proposed in this study can produce successful results after
selecting with Generic Algorithms and classifying with Random Forest.

Keywords: Facial expression recognition, machine learning, feature selection, genetic

algorithms, feature extraction

1 Giris

Yiiz ifadesi tanima, insan-makine etkilesimi, yiiz
animasyonu ve robotik gibi cesitli alanlarda aktif bir
arastirma alanidir [1]. Otomatik yiiz ifadesi tanima
ile ilgili arastirmalar bu modern teknolojik ¢agda
cok oOnemlidir. Son yillarda yiiz ifadesi tanima,
ozellikle sanal gergeklik, akilli ders sistemi, saglik
hizmetleri ve veri odakli animasyonlar gibi cesitli
alanlarda yasamsal uygulamalarina bagh olarak
yogun bir yatirim altindadir [2]. Yiiz ifadesinin
taninmasinin ana hedefi, verilen yiiz goriintiilerine
dayanarak insanlarin  duygusal = durumunu
tanimlamaktir. Bu ifadeler 6fke, asagilama, igrenme,
korku, mutluluk, iizlilme ve saskinlik olarak
tanimlanmaktadir [3].

Yiiz ifadelerini otomatik olarak tanimak igin cesitli
yaklasimlar onerilmekte olup bunlar; 0Oznitelik
tabanli ve sablon tabanli olmak {iizere iki sinifa
ayrilmaktadir [2]. Bir dizi 6znitelik kullanarak,
herhangi bir makine 06grenme algoritmasi
siniflandirma yapabilmektedir. Alakasiz ve gereksiz
degiskenleri azaltma problemini ¢c6zmek icin gesitli
teknikler gelistirilmistir. Oznitelik secimi, veriyi
anlamada, hesaplama gereksinimini azaltmada,
boyutsallik sorununun etkisini azaltmada ve tahmin
edicinin performansim1 gelistirmede yardimci
olmaktadir [4].

Bu calismada oznitelik-tabanli yiiz ifadesi tanima
tizerinde durulmustur. Yedi (7) farkli duygunun
(mutly, kizgin, lizgilin, igrenme, korku, sasirma ve
notr) yiiz ifadeleri tlizerinden siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Yiiz isaretcileri kullanilarak yiiz
ifadesi i¢cin dnem arz eden mesafeler hesaplanmis
ve bu mesafeler birbirine oranlanarak 120 adet
Oznitelik elde edilmistir. Yiiz ifadelerinin
siniflandirilmasi ve 06znitelik se¢cimi icin Genetik
Algoritma tabanli melez bir yap1 olusturulmustur.
Olusturulan Rastgele Orman, kNN ve Bayes Aglari
yapilarinin  performanslar1  kendi aralarinda
karsilastirilmistir. EK olarak o6znitelik seciminde
Genetik Algoritmanin basaris1 klasik 6znitelik
sec¢imi algoritmalarindan olan ReliefF, Information
Gain ve Gain Ratio ile kiyaslanmistir.

Calismanin 2. kisminda literatiirde yer alan yiiz
ifadesi tanima ¢alismalar1 6zetlenmistir. Kullanilan
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makine oOgrenmesi yontemleri, klasik o6znitelik
secimi algoritmalar1 ve Genetik Algoritmalar 3.
kisimda kisaca anlatilmistir. Calisma kapsaminda
olusturulan veri kiimesi ve ylz ifadesi tanima
asamalari 4. baglik altinda agiklanmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar 5. kisimda tartisiimistir. Son
olarak 6. kisimda ¢alisma sonuglandirilmistir.

2 Onceki ¢alismalar

Yiiz ifadelerinin taninmasi ile ilgili literatiirde ¢esitli
calismalar bulunmaktadir. Hariri vd. [1] tarafindan
yapilan ¢alismada ¢ok katmanli (manifold) veriler
ve cekirdek tabanli yontemler ile 3 boyutlu yiiz
ifadesi tanima problemi ele alinmistir. Gelistirilen
yapinin performansi BU-3DFE ve Bosphorus veri
kiimeleri iizerinde test edilmistir. Soyel ve Demirel
[5] tarafindan gergeklestirilen c¢alismada yiiz
isaretcileri ti¢ boyutlu diizlem lizerinde incelenerek
oznitelikler ikartilmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin 83
adet yliz isaretcisinin konumu 3 boyutlu olarak
tespit edilmis ve her bir nokta ¢ifti arasindaki
mesafeler hesaplanmistir. Toplamda 83 nokta icin
3403 adet mesafe hesaplanmistir. Bu noktalarin en
uygun alt kiimelerinin bulunmasi amaclanmistir.
Bunun i¢in de Fisher Criterion tabanli 6znitelik
secimi yonteminden faydalanilmistir. Literatiirdeki
cesitli calismalar ile mevcut ¢alisma karsilastirilmis
ve %88.5 ile basarili sonuglarin elde edildigi
gosterilmistir. Yang ve Yin [6] BU-3DFE ve BU-4DFE
veri kiimeleri lizerinden yliz isaretcilerinden
maskeler iireterek ytiz ifadelerini tespit etmislerdir.
Elde edilen maskeler Evrisimsel Sinir Aglan ile
siniflandirilmistir.

Owusu vd. [7] yiz ifadesi tanima probleminin
¢oziimiinde dogruluk oranini artirirken hesaplama
zamaninl azaltacak Gabor yontemi tabanli 6znitelik
¢ikarimi ve Adaboost Algoritmasi tabanli 6znitelik
secimine dayali bir yapt  Onermislerdir.
Siniflandirma yontemi olarak Cok Katmanl Ileri
Beslemeli Sinir Aglar1 kullanilmistir. Onerilen
yapinin performansi JAFEE ve Yale veri kiimeleri
tizerinde test edilmistir. Ruiz vd. [8] tarafindan
gelistirilen algoritma veri kiimesinden goriintiiyi
yakalamakta ve Temel Bilesen Analizi (TBA) ile
boyut azaltmaktadir. Yiiz ifadeleri, egitilmis veri
kiimesine gore Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile tespit
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edilmektedir. Islemlerin daha hizli
gerceklestirilebilmesi i¢in goriintiiler gri tonlamal
hale gevrilmis ve 256x256 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Calisma sonunda TBA+YSA
yonteminin yliz ifadesi tespit problemini basarili bir
sekilde ele aldig1 goriilmiistir. Ayvaz ve Glrtler [9],
7 farkli duygu icin 5 kadin 7 erkek katilimci ile yiiz
ifadesi veri kiimesi olusturmustur. Yiz tespiti icin
Viola Jones algoritmas1 kullanilmistir. Dlib
kiitiiphanesi ile 68 adet yiiz isaretcisinin konumu
bulunmustur. Destek Vektér Makineleri, kNN,
Rastgele Orman ve Regresyon Agaci yontemlerinin
performanslari karsilastirilmis ve en iyi sonug¢ %97
ile Destek Vektor Makinelerinden elde edilmistir.
Agrawal ve Khatri [10] tarafindan yapilan
calismada Viola Jones Algoritmasi ve Temel Bilesen
Analizi kullanilan bir yiiz ifadesi smiflandirma
yapist  Onerilmistir.  Tivatansakul vd [11]
gelistirdikleri yeni 6znitelik ¢ikarimi yaklasimini
JAFEE veri kiimesi {izerinde test etmislerdir.
Simiflandirma yontemi olarak Destek Vektor
Makineleri tercih edilmis ve ortalamada %87
siniflandirma basarisi elde edilmistir. Lajevardi ve
Hussain [12] yiiz ifadesi tanima probleminde
siniflandirma hatasinin en aza indirilmesine
dayanan bir alt 6znitelik kiimesi se¢gmek icin genel
bir eniyileme algoritmasini uygulamistir.

Ayvaz vd. [13] gorsel ve etkilesimli e-68renme
sistemleri i¢in bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi
teknolojilerini birlestiren bir melez bilgi sistemi
onermislerdir. Gacav vd. [14] Felzenszwalb'in
yonelimli gradyan histograminin yiiz ifadesi
tanimadaki basarisini test etmislerdir. Engin ve
Ekenel [15] yliz ifadesi tanima konusunu bir
gorintil c¢ifti eslestirme problemi olarak ele
almislardir.  Gacav  vd. [16]  tarafindan
gerceklestirilen calismada ardisik ileri 6znitelik
secimi uygulanarak yiiz imgesinden elde edilen
nirengi noktalar1  kullanilarak elde edilen
ozniteliklerden en verimli altkiime belirlenmistir.
Ozbey ve Topal [17] aktif sekil modelleri
kullanilarak  bulunan  nirengi  noktalarinin
cevresinden elde edilen yerel ikili ériintii (YIO)
Oznitelikleri kullanarak yliz ifadelerinin
taninmasini saglamiglardir. Aksoy ve Sert [18] yliz
eylem birimlerinin sezimi igin, ikili 6grenme
yontemlerinin kestirim asamasinda desisken karar

esikleri kullanan yeni ve etkili bir ydntem
onermislerdir. Akkoca ve Gokmen [19] yiiz
gorintileri lizerinden otomatik olarak

giilimsemelerin taninmasini saglayacak bir calisma
gerceklestirmislerdir. Akyol ve Sahin [20] KDEF
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verisetini kullanarak goriintii tabanl yiiz ifadesi
tespiti gerceklestirmislerdir. Bayrakdar vd. [21]
video dosyalarinin hizlandirilmis yiiz ifade analizi
icin bir yaklasim onermistir. Ayvaz ve Giiriiler [22]
bilgisayar kullanicisinin yiiz ifadelerine dayal1 anlik
duygu tespiti gerceklestiren prototip bir sistem
gelistirmislerdir.

Zeng vd. [2] yuz bolgelerinin konumlarindan
faydalanilan geometrik 6zniteliklerin ¢cikarildigi bir
yaklasim tzerinde durmustur. Calisma kapsaminda
yluz ifadeleri icin yiiksek boyutlu 0Oznitelikler
aciklanmistir. Deep Sparse Auto Encoder (DSAE)
tabanli derin Ogrenme yontemi kurulmustur.
Onerilen DSAE yontemi CK+ veri kiimesine 7 ve 8
sinifli bir sekilde uygulanmistir. Li vd. [23]
tarafindan  gerceklestirilen calismada derin
6grenme yontemlerinden Faster R-CNN tabanli bir
yontem Onerilmistir. Veri kiimesi Chinese Linguistic
Data Consortium’dan saglanmistir. Faster R-CNN
sayesinde biitiin ag yapisinda orijinal goriintiiler
kullanilmistir.  Geleneksel  6znitelik  ¢ikarma
yontemlerinin 6niine gecilmistir. Tiimen vd. [24]
FER2013 veri setinde bulunan yiiz ifadelerini
otomatik olarak siniflandirmak tlzere Evrisimsel
Sinir Aglar1 (CNN) tabanlh bir yiiz ifadesi tanima
sistemi gelistirmislerdir. Abanoz ve Cataltepe [25]
duygu tanima problemi i¢in transfer 6grenme ve
topluluk 6grenmesini birlikte kullanarak gti¢lii bir
siniflandirict elde etmislerdir. Akay ve Arica [26]
ylz videolarinda yiiz eylem birimlerinin tespiti i¢in
derin sinir aglar1 tabanli yeni bir ydntem
Onermislerdir.

3 Materyal ve yontem

Bu c¢alismada 0Oznitelik sec¢imi icin ReliefF,
Information Gain, Gain Ratio ve Genetik
Algoritmalar yontemleri kullanilmistir. Secilen

ozniteliklerin siniflandirma basarisi ise kNN, Bayes
Aglar1 ve Rastgele Orman yontemleri test edilmistir.

Bu yontemler asagidaki alt basliklarda
aciklanacaktir.

3.1 Oznitelik secimi yontemleri

3.1.1 ReliefF

ReliefF algoritmasinda Oznitelikler, hedef

fonksiyonuna uygunluguna gore secilmektedir.
ReliefF algoritmasinin ana fikri, k-en yakin komsu
algoritmasinin temel kurallarina benzemektedir.
Bir Oznitelik yararliysa, ayni smifin en yakin
mesafelerinin, bu 6znitelik boyunca verilen tiim
diger siniflarin en yakin mesafelerinden daha yakin
olmasi beklenmektedir [27, 28]. Boylece, belirli bir
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Ozniteligin W agirligt Denklem (1)'de gosterildigi
gibi hesaplanmaktadir.

wW=W - diff(xij,near_hitij)z
+ dif f (x;j, near_miss;;)*)/m

(1)

Burada, m, orneklem bilyikligini (egitim
kiimesinin bir alt kiimesinden rastgele secilen),
diff(xij,near_hitij), rastgele secilen j mesafesi
icindeki 6znitelik degerleri ile ayni siniftaki en yakin
egitim verisi icindeki 0zniteligin (near_hit;;) degeri
arasindaki farkini tanimlamaktadir. Paralel olarak,
(xij, near_miss;;), farkli smiftan en yakin egitim
orneginin degeri olarak tanimlanir. Yararli bir
oznitelik icin x;; ve mnear_hit;; degerlerinin
birbirine ¢ok yakin olmasi beklenmektedir. Bir
Oznitelik yararl degilse, her iki farkin da neredeyse
ayni dagilimi almasi beklenmektedir [27, 28].

3.1.2 Information gain (Bilgi kazanct)

Information Gain, makine 0Ogrenmesi alaninda
yaygin olarak kullanilan entropiye dayali bir
oznitelik degerlendirme yontemidir. Bu yontem,
Oznitelik seciminde kullanilmaktadir ve 6znitelikler
tarafindan  saglanan  bilgi miktar1  olarak
tanimlanmaktadir [29]. t Ozniteliginin bilgi
kazanimi Denklem (2)’de tanimlanmaktadir [30].

Ic|
16 = = ) P(C)logP(C)
= icl
+P(t) ) P(Glt)logP(C;|t) (2)

+PGE) ) PCGIDI0gPEE)
i=1

Burada, C;, i kategoriyi temsil etmektedir. P((;), i.
kategorinin olasihigidir. P(t) ve P(;) sirasiwyla, t
ifadesinin gortilme ve gortilmeme olasiligl, P(C;|t) i
kategoride t teriminin goriilme kosullu olasiligy,
P(C;|7) ise i kategoride t teriminin goriilmeme
kosullu olasiligidir [30].

3.1.3 Gain ratio (Kazang orani)

Bir karar agaci, ugsal (terminal) olmayan
diigiimlerin bir veya daha fazla 6znitelik lizerinde
testleri temsil ettigi ve ugsal diglimlerinin karar
sonuglarini yansittigl basit bir yapidir. Bilgi kazanci
Olclimii, karar agacinin her dugiimiindeki test
Ozniteligini se¢cmek icin kullanilmaktadir ve ¢ok
saylda degere sahip Oznitelikleri se¢cmeyi tercih
etmektedir. Karar agaci, yanlhlhigin {istesinden
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gelmek amaciyla, kazang orani olarak bilinen bilgi
kazanimini kullanmaktadir [31]. Karar agac,
asagidaki gibi tanimlanan bir degeri kullanarak bilgi
kazanimi icin normalizasyon uygulayan kazang
oranini kullanmaktadir (Denklem (3)).

Splitinfo,(S) = — Z(ISi 1/15Dlog- (IS:1/151) (3)
i=1

Gain ratio, bilgi kazanci degerlerini, bolinme
bilgisine oranlayarak bir ¢cesit normalizasyona tabi
tutmaktadir [32]. Kazang orani ise Denklem (4)’te
gosterildigi sekilde tanimlanmaktadir.

Gain Ratio(A) = Gain(A)/Splitinfo,(S) (4)

3.1.4 Genetik algoritmalar

Genetik  Algoritmalar (GA) [33], evrimsel
algoritmalar ailesinin bir iiyesi olarak eniyileme
problemlerinin  ¢6zlimii  icin siklikla tercih
edilmektedir. Bu yontemde kromozom, gen,
uygunluk, secilim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
biyolojik kavramlar eniyileme problemlerinin
tasarim ve c¢oOziim bilesenlerine eslenmekte ve
evrensel en iyi ¢Oziimin  aranmasinda
kullanilmaktadir. Bir metasezgisel olarak GA,
problemden bagimsiz bir yapiya sahiptir. Bir baska
deyisle, GA i¢in tanimlanmis prosediirler herhangi
bir eniyileme probleminin ¢6ziimiine uyarlanip
kullanilabilmektedir.

GA’da her bir ¢ozlim bileseni bir gen olarak temsil
edilmektedir. Genlerin birlestirilmesi ile
olusturulan kromozomlar ise birer ¢dziim adayina
karsilik gelmektedir. Kromozomlarin kalitesine, bir
baska deyisle istenen en iyi ¢6ziime yakinligina,
uygunluk fonksiyonu ile karar verilmektedir [34].
Genel anlamda bir GA'nin akis semas1 Sekil 1’deki
gibidir. Baslangi¢ta ilk poptilasyon belirli sayida
kromozom icerecek sekilde olusturulmaktadir.
Ardindan, sonlanma kosulu saglanincaya kadar
uygunluk degerine gore ebeveyn kromozomlar
secilip caprazlanmakta ve yeni yavru kromozomlar
olusturulmaktadir. Caprazlamanin hemen ardindan
mutasyon ile belirli oranda yavru kromozom
genleri iizerinde rastgele degisiklikler
yapilmaktadir. Ardindan, olusturulan yavru
kromozomlar yeni popillasyona aktarilmaktadir.
Yeni popiilasyon, onceki popiilasyonun
biiytikligline ulastifi zaman onun yerine
gecmektedir.  Sonlanma  kosulu  saglanmasi
durumunda ise mevcut en iyi ¢6ziim dondiiriillerek
algoritma sonlandirilmaktadir.
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Sekil 1. Genetik algoritmanin akis semasi
3.2 Siniflandirma yéntemleri

3.2.1 Bayes aglari

Bayes Aglar1 olasiliksal
biridir. Bayes Aglarinda, belirsiz bir konu
hakkindaki  bilgi, cizgesel yapilar olarak
gosterilmektedir. Degiskenler cizgede diiglimler
olarak temsil edilirken degiskenler arasindaki
olasiliksal bagimliliklar kenarlar olarak temsil
edilmektedir. Bir Bayes Aginda, her degisken kendi
ebeveynlerinin durumu goz Oniine alindiginda,
kendi soyundan  bagimsizdir.  Degiskenler
arasindaki bagimsizlik acgikca tanimlandigindan,
Bayes sistemindeki tiim ortak olasiliklarin
hesaplanmasi  gerekmemektedir. Bu, sonsal

cizgesel modellerden

3.2.3 Rastgele orman

Rastgele Orman, karar agaci yapisini kullanan
tahminleyicilerin birlesimidir. Rastgele Orman
yonteminde, veri kiimesinden Bootstrap yontemi
ile ornekler secilmekte ve bu orneklere dayal
olarak siniflandirma agaglari olusturulmaktadir. Bu
siniflandirma agaglar1 kullanilarak her bir agag icin
gozlemin sinifi kestirilmekte ve siniflandirmalar
arasinda en ¢ok tekrar eden smnif degeri
secilmektedir [39]. Rastgele Orman algoritmasinin
yapisi Sekil 2’de sunulmaktadir.

4 Uygulama

4.1 Veri kiimesi

Calisma kapsaminda veri kiimesi, standart bir
dizlistii bilgisayarin dahili kameras1 kullanilarak

! https://github.com/arifsagbas/2019 fer dataset
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(posterior) olasiliklar1 hesaplamak icin etkili bir yol
saglar. Bir Bayes Agindaki degisken kiimesinin

{A,A,,...,A,} oldugu ve parents(4;), A4;
digiimiindeki ebeveyn kiimesini ifade ettigi
varsayilsin. Buna bagh olarak {4;,4,,...,4,} ic¢in

ortak olasiik dagilimi, digiimlerin bireysel
olasiliklarinin c¢arpimi ile hesaplanabilmektedir
(Denklem (5)) [35, 36].

P(Ay .., 4) = | | PCaiiparentsa) — (5)
i=1

3.2.2 kNN

kNN, oOrnek veriler ve veri kiimesi arasindaki
benzerlige dayanan siniflandirma yodntemidir.
Siniflandirma su sekilde gerceklestirilir: Bir test seti
nesnesi, ayni ¢cok boyutlu hiperuzaya yerlestirilir.
Yeni test seti nesnesi ile egitim kiimesindeki
nesneler arasindaki mesafe hesaplanir. Hesaplanan
mesafeler kiiciikten biiyiige siralanarak en yakin k
nesnenin siif bilgisine bakilir [37,38]. Bu
calismada p adet O6znitelige sahip desenler arasi
uzaklig1 hesaplamak icin Denklem (6)'da bulunan
Oklit mesafe formiilii kullanilmigtir. Formiilde X; ve
X; farkl iki noktay1 gostermektedir.

) "
= \/|Xi1 —le|2 + |Xip — ij|2 + o | Xy — X))

elde edilmistir. Verilerin elde edilmesi i¢in 24-50
yas araliginda 4 erkek 3 kadin toplamda 7
katilimcidan, mutlu, kizgin, tizgilin, igrenme, korku,
sasirma ve notr duygu ifadelerini sergilemeleri
istenmistir. Yedi farkli duygu icin toplamda 9296
adet goriintii elde edilmis ve etiketlenmistir.
Kullanicilardan elde edilen goriintiiler; Python
programlama dili, OpenCV ve dlib kiitiiphanelerini
kullanan bir masaiistii uygulamas: gelistirilerek
incelenmistir ve yiiz isaretgilerinin otomatik tespiti
gercgeklestirilmistir.  Yiizdeki 68 adet yiiz
isaretcisinin (Sekil 3) konumunun x ve y
koordinatlar1 dlib kiitiiphanesi kullanilarak elde
edilmistir. Her bir goriintii icin elde edilen bu
koordinatlar 6znitelik ¢ikarimi1 amaci ile CSV
formatinda saklanmistir.!


https://github.com/arifsagbas/2019_fer_dataset
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Sekil 2. Rastgele orman algoritmasinin genel yapisi [40]

4.2 Oznitelik ¢cikarimi

Incelenen 68 yiiz isaretcisinin koordinatlar tespit
edilmistir ve belirlenen koordinatlar arasindaki
Oklit uzakliklar1  hesaplanmistir.  Belirlenen
koordinatlar daha énceden yapilmis calismalarda
secilmis yliz ifadesi tanimada oOnemli olacak
mesafelerdir. Bunlar Tablo 1’de sunulmustur.

Yiiz isaretcilerine dayali olarak ¢ikarilan
oznitelikler, hesaplanan mesafelerin birbirine
oranlanmasi ile elde edilmistir. Bu baglamda 16
mesafe birbiri ile oranlanarak toplamda 120 adet
Oznitelik elde edilmistir. Bu Oznitelikler F1-F120
olarak isimlendirilmistir.
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Sekil 3. 68 adet yliz isaretinin koordinatlarinin
gorsellestirilmesi [41]
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4.3 Oznitelik secimi

4.3.1 Klasik éznitelik secimi yéntemlerinin
kullanimi

Belirlenen 120 adet oOznitelikten hangilerinin
verimli hangilerinin verimsiz olduguna Kkarar
verilmesi amaci ile 6znitelik secimi algoritmalari
uygulanmig ve elde edilen sonuglar
karsilastirllmistir. Bu asamada Weka araci [42]
icerisinde bulunan ReliefF, Information Gain ve

Gain Ratio  Oznitelik se¢imi  algoritmalari
kullanilmistir.  Bu  algoritmalar  6znitelikleri
derecelendirmektedir. Bu algoritmalardan elde

edilen derecelendirmeler ile en iyi N elemanl alt
kiimeler test edilmistir. Ornegin o6znitelik secim
algoritmasi derecelendirmede biiyiikten kiiciige
F20, F45, F51, F12, ..., F98 gibi bir siralama geri
déndiirmiis olsun. Oncelikle F20, sonrasinda F20 ve
F45, devaminda F20, F45 ve F51 olacak sekilde 120
elemanl alt kiime elde edilinceye dek siniflandirma
performanslari degerlendirilmistir.
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Tablo 1. Oznitelikler i¢cin hesaplanan mesafeler

Sira  Fiziksel anlam Ngili
noktalar
D1 Ag1z genisligi 49-55
D2 Ag1z yiiksekligi 52-58
D3 Goz genisligi 37-40
D4 GOz yiiksekligi 38-41
D5 Kas-g6z aras1 mesafe 25-47
D6 Burun-agiz  lstli  arast 34-52
mesafe
D7 Cene-ag1z arasi mesafe 9-58
D8 Iki goz gukuru arasi mesafe  40-43
D9 Burun-¢ene arasi mesafe 9-34
D10 Yiiz genisligi 6-12
D11  iki géz arasi mesafe 37-46
D12  Iikikas aras1 mesafe 22-23
D13  Burun uzunlugu 28-34
D14 ki kas uzunlugu 18-27
D15 Burun-agizaltiarasimesafe 34-58
D16 Cene-agiz iistii arasi mesafe 9-52

4.3.2 Genetik Algoritma tabanli éznitelik secimi

Bu calismada GA, yiiz ifadesi tanimaya yonelik
Oznitelik seciminin eniyilenmesi amac ile
kullanilmistir. Olusturulan kromozom yapist ikili
kodlamaya sahip olup her bir gen bir adet 6znitelige
eslenmistir (Sekil 4). Buna gore, ilgili genin 1
degerine sahip olmasi o genin secildigi, 0 degerinde
olmasi ile o genin kullanilmayacagi anlamina
gelmektedir. Calismamizda 120 adet oOznitelik
kullanildigindan,  olusturulan = kromozomlarin
uzunlugu bu sayiya sabitlenmistir.

Gergeklestirilen GA tabanli 06znitelik eniyileme
yonteminin amaci siniflandirma dogruluk oranini
maksimize etmektir. Bu nedenle uygunluk
fonksiyonu, kendisine verilen kromozomun izin
verdigi 6znitelikler ile elde edilen dogruluk oranini
uygunluk  degeri  olarak  dondiirmektedir.
Caprazlama icin ebeveyn kromozomlarin seciminde
rulet tekerlegi secim yontemi uygulanmistir. Bu
secim  yonteminde  kromozomlar uygunluk
degerleri oraninda olasilik ile secilebilmektedir.
Yavru kromozomlarin elde edilmesi icin tek noktali
caprazlama operatorii kullanilmistir. Buna gore,
belirlenen rastgele bir noktadan itibaren iki
kromozom gen parcalarini karsilikli  olarak
degistirmektedir. Mutasyon isleminde se¢ilen genin
degeri 1 ise 0’a, 0 ise 1’e cevrilmektedir.
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oznitelikler

kromozom

Sekil 4. Genetik algoritmanin kullanimi

Baslangic  popiilasyonun  olusturulmasi icin
kromozomlarin hangi oranda 1 icerecegi, bir baska
deyisle oOzniteliklerin kac¢ tanesinin secili olacagi,
[0,1] araliginda belirlenen bir ilk se¢ilim olasilik
degerine gore belirlenmektedir. Bu islem Denklem
(7)ye gore yapilmakta olup bir kromozomun i.
geninin 1 ya da O degeri almas:1 [0,1] aralifinda
iretilen bir rastgele sayinin belirlenen olasilik
degeri simirlarinda olmasina baghdir. Dikkat
edilecek olursa olasilik degeri ne kadar biiyiik
olursa baslangicta secilen oOzniteliklerin sayisi o
oranda biiytik olmaktadir.

kromozom|i]
_ {1, eger rast(0,1) < olasilik degeri
~ 0, eger rast(0,1) > olasilik degeri

(7)

5 Deneysel calismalar

Gergeklestirilen deneysel calismada, bu makalede
Onerilen mesafe oranlarina dayali 6znitelik ¢ikarimi
ve Genetik Algoritmalar ile se¢iminin farkh
siiflandircilar {izerindeki basaris1 Olg¢iilmiistr.
Ayrica literatiirde 6znitelik sec¢imi icin kullanilan
klasik yaklasimlardan olan Gain Ratio, Information
Gain ve ReliefF yontemleri ile karsilastirma
yapilmistir.

5.1 Deneysel kurulum ve parametrelerin
belirlenmesi

Genetik Algoritmalar olasilikli bir yapiya sahip olup
secilim, mutasyon vb. prosediirlerinde rastgelelik
icermektedir. Bu nedenle, daha saglikli sonuglar
almak adina ¢alismamizda o©nerilen GA tabanli
secim yontemi her bir durum igin 25 defa
calistirilmistir. Her biri farkli rastgele ¢ekirdek ile
baslatilan bu c¢alistirmalar sonucu elde edilen
performans degerleri kaydedilerek bazi istatistiki
degerler hesaplanmistir. Gain Ratio, Information
Gain ve ReliefF ise belirlenimci yapida oldugundan
her bir durum i¢in birer kez ¢alistirilmistur.

GA disindaki tim yontemler igcin Weka'nin
varsayllan degerleri secilmistir. Buna ek olarak
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kNN’de k=5 olacak sekilde ayarlanmistir. GA i¢in ise
yapilan 6n deneysel ¢alisma sonucunda elde edilen
parametre degerleri ise Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. GA parametre degerleri

Parametre Deger
Iterasyon sayis1 100
Popiilasyon biiyikligi 10
Mutasyon olasilig1 0.1
Caprazlama olasilig1 1.0

Ozniteliklerin ilk secilim olasiik 0.3
degeri

L= = . =]
SIS

%)

@
©

c
© 88 -
o —
57 -—I}_‘—--
o =
& e ——
m 86 -
85
84 -
==
B3 r
Bayes Aglan kNN Rastgele Orman

Sekil 5. GA dznitelik secimi sonuglarina ait kutu
grafigi

Tablo 3. Farkli siniflandiricilar i¢in GA ile 6znitelik seciminin 25’er kez tekrarlanmasi sonucu elde edilen
basar1 oranlari

Bayes Aglan kNN Rastgele Orman
Dogruluk Oznitelik | Dogruluk Oznitelik Dogruluk  Oznitelik
orani Sayis1 orani (ort.) Sayisi (ort.) | orani Sayisi (ort.)
(ort.) (ort.) (ort.)
Ortalama 83.394 55.480 86.75 51.240 92.117 56.560
Std. 0.295 3.885 0.258 5.524 0.135 5.986
En iyi 83.901 46 87.271 39 92.398 42
En koétii ~ 82.789 63 86.267 61 91.825 70
52 Deneysel sonuglar R-z.isjc.gel? ) Orman yonteminin sergiledigi
goriilmiistir.

Belirlenen parametre degerleri ile GA tabanl
Oznitelik se¢im yonteminin 25’er kez calistirilmasi
sonucu elde edilen ortalama, standart sapma, en iyi
ve en kotii degerleri, farkli siniflandiricilar icin ayri
olarak Tablo 3’te sunulmustur. Sonuglar
incelendiginde, GA tabanl 6znitelik seciminin her
ti¢ siniflandiria i¢in de 120 olan 6znitelik sayisini
ortalamada 55 degerine yakin seviyelere
indirebildigi goriilmektedir. Boylece 6zniteliklerin
yaridan fazlasi elenmis olmaktadir. Basari
oranlarinin ise kullanilan siiflandiriciya bagh
olarak degisebildigi goriilmiistiir. Buna gore en
yliksek siiflandirma basarisini %92.1176 ile
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Sekil 5’te ise GA 0Oznitelik secimi sonuclarina ait
kutu grafigi gdsterimi yer almaktadir. Tablo 3'te yer
alan diisik standart sapma degerlerine paralel
olarak kutu wuzunluklarinin = smirlh  oldugu
goriilmektedir. Buna ek olarak, en yiiksek
siniflandirma basarisina sahip Rastgele Orman
yonteminin ayrica en kisa uzunluklu grafige sahip
oldugu goze carpmaktadir. Grafikten c¢ikarilabilecek
olan genel sonug, GA tabanl 6znitelik se¢ciminin her
ne kadar olasilikli bir yapiya sahip olsa da, yliksek
tutarhlikta sonuclar iiretebilmesidir.
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Sekil 6. Klasik 6znitelik secimi yaklagimlarinin uygulanmasi sonucunda farkl siniflandiricilar i¢in 6znitelik
sayisi/dogruluk orani degisim grafikleri

GA tabanh 6znitelik se¢iminin literatlirde yer alan
klasik algoritmalar karsisindaki performansini
gozlemlemek amaciyla ek bir deneysel calisma
gerceklestirilmistir.  Bu  kapsamda  ReliefF,
Information Gain ve Gain Ratio algoritmalar1 yiiz
ifadesi tanimada 120 adet Oznitelik secimi icin
uygulanmistir.  Secgilen 0Oznitelik sayisina gore
degisen basar1 oranlarina ait ¢izgi grafik Sekil 6'da
yer almaktadir. Buna gore ReliefF algoritmasi1 daha
on planda olmak f{zere her ii¢ algoritma da
birbirlerine yakin basari oranlari ortaya koymustur.
Ayrica, her durumda en yiiksek basar1 oranlari
120’den az Oznitelik secilmesi ile elde edilmektedir.
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Bu durum bu veri seti icin 0Oznitelik se¢iminin
gerekliligini ortaya koymaktadir. Klasik 6znitelik
secimi algoritmalarindan elde edilen sayisal
sonuglar GA tabanli se¢im sonuclar1 ile
birlestirilerek Tablo 4’te 6zetlenmektedir. Buna
gore, tim smiflandiricilar icin en ytliksek basari
orani ve en disik oznitelik sayisinin GA tabanh
Oznitelik secimi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu
durum  calismamizda  kullanilan  y6ntemin
basarisini ve anlamliligini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4. GA tabanl 6znitelik secimi ile klasik
Oznitelik se¢cimi algoritmalarina ait sayisal
sonuclarin kargilagtirilmasi

Smiflandir1 ~ Oznitelik Basari Oznitelik
c1 Secimi Yontemi (%) Sayisi
Bayes Gain Ratio 80.315 116
Aglari Information 80.279 110

Gain

ReliefF 81.713 92

GA 83.394 55 (ort.)
KNN Gain Ratio 85.048 112

Information 85.048 120

Gain

ReliefF 86.160 72

GA 86.750 51 (ort.)
Rastgele Gain Ratio 91.753 110
Orman Information 91.645 83

Gain

ReliefF 91.787 107

GA 92.117 57 (ort.)
6 Sonug

Bu ¢alismada yedi temel duygu i¢in yiz ifadesi
tanima sistemi gelistirilmistir. Yiz isaretcileri
arasindaki mesafe oranlarina dayali yeni bir
oznitelik ¢ikarimi yaklasimi ile elde edilen 120 adet
Ozniteligin se¢imi i¢in bir eniyileme yontemi olan
Genetik Algoritmalardan faydalanilmistir.
Siniflandirma asamasi icin kNN, Rastgele Orman ve
Bayes Aglar1 olmak tizere 3 farkli algoritma
denenmistir.

Gergeklestirilen deneysel c¢alismalarda Onerilen
yontemin basarimi sinanmistir. Kullanilan ti¢ farkh
makine 6grenmesi yontemi ve li¢ farkli 6znitelik
se¢cimi yontemi ele alindiginda basarili sonuglarin
Bayes Aglarinda 92, kNN’de 72 ve Rastgele Orman
ise 107 oOznitelik alt kiimesi ile yakalandigi
goriilmektedir. U¢ smiflandirma yéntemi icin de
ReliefF 6znitelik se¢imi algoritmasi en basarih alt
kiimeleri elde etmeyi saglamistir.

Elde edilen deneysel bulgulara gore, ele alinan veri
kiimesine, test edilen {i¢ makine 0grenmesi
yonteminden en uygununun Rastgele Orman
oldugu  sonucuna varilmaktadir.  Oznitelik
seciminde ise en iyi N alt kiime yaklasimi ile ele
alinan t¢ farkli o6znitelik secimi yontemi Genetik
Algoritmanin basarisinin altinda kalmistir. Genetik
Algoritma ile boyut azaltma islemi daha basaril bir
sekilde gerceklestirilmistir. Genetik algoritma ile
testleri daha farkli parametreler ile test edilerek
daha basarili sonuclarin bulunmasi muhtemeldir.
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Elde edilen test sonuglarinin ¢ok yiliksek
olmamasinin  baglica nedeni verilerin elde
edilmesinde diziistii bilgisayarin dahili kamerasinin
kullanilmasidir. Cok yiiksek Kkalitede goriintii
alinmasma imkan vermemesinden dolay1 yiiz
isaretcileri belli noktalarda {ist liste binmekte
ifadenin karakterinin ortaya ¢ikmasi
engellenmektedir. Buna ragmen Rastgele Orman
yontemi ile %92.4 siniflandirma basarisi yakaladigi
goriilmektedir.
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