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OZET

Yiiz ifadeleri, insan iliskilerinde anlam biitiinliigliniin saglanmasi igin biiylik rol oynayan, sozlii olmayan
isaretlerdir. Insanoglu yiiz ifadelerini kavramada herhangi bir zorluk ¢ekmezken, bu durum makineler igin
gegerli olmayip, halen giivenilir ifade tanima sistemleri {izerinde arastirmalar yapilmaktadir. Bu caligmada,
insanin i¢inde bulunabilecegi 7 ifade durumunun (6fke, igrenme, korku, mutluluk, ifadesizlik, iziintii ve
saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amagla, her bir ifade i¢in alinan sabit goriintiilerin 6znitelikleri Gabor
filtreleri kullanilarak ¢ikartilmis ve farkli 6znitelik segme algoritmalari kullanilarak ifadeleri temsil eden en iyi
Oznitelik kiimeleri olusturulmustur. Secilen 6znitelik kiimelerinin ¢oklu SVM (Support Vector Machines-Destek
Vektér Makineleri) siniflandiricilart tizerindeki etkileri incelenmis ve siniflandirma dogruluklarinin kullanilan
Oznitelik se¢me algoritmalarina gore nasil degistigi karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Coklu
smiflandirma yapilmasi amaciyla SVM, One-Vs-One, One-Vs-Rest ve MC-SVM olmak tizere 3 farkli yaklagim
ile birlikte kullanilmigtir. Ayrica Oznitelik se¢imi yapilmadan alinan siniflandirma basarim sonuglart da
incelendiginde, 6znitelik se¢iminin smiflandirma dogrulugunun artmasi yoniinde genel olarak biiyiik etkisinin
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz ifade analizi, 6znitelik ¢ikartma, Gabor filtresi, 6znitelik segme, SVM, siniflandirma.

FEATURE SELECTION IN FACIAL EXPRESSION ANALYSIS
AND ITS EFFECT ON MULTI-SVM CLASSIFIERS

ABSTRACT

Facial expressions are non-verbal signs that play important role to provide complete meaning in human
communication. While humans can easily comprehend the facial expressions, it is not valid for the computers,
thus the researchers are still working on developing reliable facial expression recognition systems. In this
research, the analysis of 7 different human facial expressions (anger, disgust, fear, happiness, neutral, sadness
and surprise) is performed from human facial images. For this purpose, the features for every facial expression
are extracted using Gabor filters. The feature sets that best represent the facial expressions are obtained using
different feature selection algorithms. The effects of selected feature sets on the multi-class Support Vector
Machine (SVM) classifiers are investigated and a comparative evaluation for classification results is given for
each algorithm. For the multi-class classification, the SVM classifier is used with three different approaches
including One-Vs-One, One-Vs-Rest and Multi-class SVM. It is also shown that classification rates are
increased when the selected features are used.

Keywords: Facial expression analysis, feature extraction, gabor filter, feature selection, support vector
machines, classification.

1. GIRIS INTRODUCTION) psikolojik durumunun gériinen belirtileri [1] olup ayni
zamanda insanlar arasi iliskilerde bir haberlesme araci
Herhangi bir yiiz ifadesi, bir insanin hissi durumunun,  olma rolii vardir. Mehrabian [2], yiiz ifadelerinin

anlayis tavrinin, karakterinin ve i¢inde bulundugu  dinleyiciler {izerinde ¢ok biiyiik etkisinin oldugunu



T. Giines ve E. Polat

belirtmistir ki, bu etkilerin yaklastk %55’1
konusmacinin agiklamalarindaki yiiz ifadelerinden,
%38’ konusmadaki kelime tonlamalarindan ve %7’si
de konusulan kelimelerden kaynaklanmaktadir.

1872’de Charles Darwin [3] insanlar ve hayvanlarda
dogustan gelen bazi duygularin bulundugunu ve
duygularin yiiz ifadeleri seklinde ortaya c¢iktigimi
belirtmistir. Yiiz ifade analizi lizerine yapilmis olan bu
ilk ¢alismadan sonra 1971°de, Ekman ve Friesen [4] 6
temel duygu oldugunu ve her bir duygunun da farkl bir
yiiz ifadesi tagidigini ifade etmislerdir. Farkl kiiltiir ve
milletler i¢in gegerli kabul edilmis olan bu duygular

ofke”, “igrenme”, “korku”, “mutluluk”, “iiziinti” ve
“saskinlik” olarak gdsterilmistir.

Sabit  goriintiillerin =~ ve  gorlintii  dizilerinin
kullanilmasiyla birlikte yiiz ifade analizi, sadece
psikoloji alaninda yapilan bir aragtirma konusu
olmaktan ¢ikmustir. Bununla birlikte goriintiilerde yiiz
bulma (face detection), yiiz takip etme (face tracking)
ve yiz tanima (face recognition) alanindaki
ilerlemeler, yiiz ifade analizi Tizerine yapilan
caligmalarin artmasina sebep olmustur.

Yiiz ifadeleri bigimsel olarak yilizdeki belirli bolgelerin
sekil degistirmesi ile ortaya cikmaktadir. Ozellikle yiiz
kaslarinin kasilarak goz kapaklari, kaglar, burun, dudaklar
ve yiiz derisi gibi yliz Ozniteliklerinde gegici degisimler
olusturmasi sonucu ortaya ¢ikan zamana bagimli ve birkag
saniye siiren bu degigsimlerin yeri, yogunlugu ve
dinamiginin  Olgiilmesi, yliz ifadelerinin tanmarak
siniflandirilmast  i¢in  6nem tasiyan niteliklerdir. Bu
degisimlerin kisiye, yasa, irka, cinsiyete gore miktar ve
zaman olarak degisim gostermesi, problemi ¢ok boyutlu
hale getirip zorlastirmaktadir [5].

Pantic ve Rothkrantz [6] yiiz ifade analizi calis-
malarinda karsilasilan 3 temel problem tanim-
lamiglardir: bir goriintiideki yiiz kisminin belirlen-
mesi, yiiz ifadelerine ait 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve
yiiz ifadelerinin siniflandirilmasi. Literatiirde yapilan
calismalar da bu 3 temel problem igin en iyi ¢0ziim
yollarmin bulunmasi iizerine olmustur. Kotsia ve Pitas
[7] goriintii dizilerinden yiiz ifade analizini destek
vektor makineleri kullanarak  gerceklestirmistir.
Caligmalarinda, dizideki ilk goriintii iizerine yerles-
tirilen noktalar referans aliniyor ve sonraki goriin-
tilerle olan yer degistirmeye gore ifade smiflan-
dirmasi yapiliyordu. Otsuka [8] 6 farkli yiiz ifadesini
siniflandirmak amaciyla Hidden Markov Model
(HMM) temelli smiflandiricilar kullanmigtir. Bartlett
vd. [9], ifade analizi igin Gabor 6zniteliklerini kullan-
diklar1 c¢alismalarinda yeni gelistirdikleri AdaSVM
metodunu dnermisler ve Cohn and Kanade yiiz ifade
veri seti i¢in oldukga basarili sonuglar almiglardir.

Her ne kadar Pantic ve Rothkrantz [6] tarafindan
tanimlanmis 3 temel problemden “yiiz ifadelerine ait
Ozniteliklerin ¢ikartilmas1” nin bir parcasi olsa da
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“Oznitelik sec¢ilmesi”, ifade siniflandirmasi igin
iizerinde siirekli caligmalar yapilan bir arastirma
konusu olmustur. Yapilan ¢alismada da segilen
Ozniteliklerin ifade analizi igin en fazla bilgi
tastyanlarin belirlenmesi amaciyla iki farkli 6znitelik
segme yaklasimi uygulanmistir. Yaklagimlarin ortak
ozelligi, ¢oklu siniflandirma probleminin ikili smif-
landirma problemine doniistiiriilerek 6znitelik segimi-
nin uygulanmas1 ve ardindan secilen Ozniteliklerin
birlestirilerek siniflandirma i¢in kullanilmasidir.

Calismanmn  izleyen  kisimlarinda  yiize  ait
Ozniteliklerin cikartilmasi ve Ozniteliklerin
cikartilmasinda uygulanan yontem Bolim 2°de,
Oznitelik se¢ilmesi ve kullanilan Oznitelik se¢me
algoritmalari iizerine bilgiler Boliim 3’de verilmistir.
Deneysel caligmalarin anlatildigr Bolim 4’te ise yiiz
ifade veri seti, 6znitelik segme yaklagimlari ve alinan
deneysel sonuglara deginilmistir. Son olarak Boliim
5’te c¢alima Tlzerine genel bir degerlendirme
yapilmigtir.

2. YUZ OZNIiTELIKLERININ CIKARTILMASI
(FACIAL FEATURE EXTRACTION)

Yiiz goriintiilerine ait Oznitelikler, diger yontemlere
gore daha {istiin performans gosteren [1] Gabor
filtreleri kullanilarak elde edilmistir. Ciinkii Gabor
filtreleme sonucunda, goriintiide var olan 151k
dagiliminin  homojen olmamasinin  olusturdugu
negatif etkiler yok olmaktadir. Ayrica Gabor filtreleri,
kiiglik miktardaki yer degistirme ve deformasyonlara
kars1 az duyarlidir.

2.1. Gabor Filtresi (Gabor Filter)

Gabor filtresi, goriintii igleme ve bilgisayarla gérme
alaninda o6zellikle Oznitelik ¢ikariminda (feature
extraction) yaygin olarak kullanilan bir tekniktir [10].
Matematiksel olarak 2 boyutlu karmasik Gabor
fonksiyonu;

o2 2
g(x,y)= ! exp 1 X—Z+y—2 exp[ j27 f ]
2ro,0, 20, oy 1

X =Xcos@+ysind

y =—-Xsin@+ ycosf

bi¢iminde ifade edilir [10]. Burada o, ve o,

sirasiyla X ve Yy eksenleri boyunca Gauss zarfinin
standart sapmalaridir. @ (49 € [0,7r)) , Gabor filtresinin

yonelimini belirtir ve f sinosoidal dalganin frekansi-

dir. Sekil 1’de uzay bolgesindeki karmasik Gabor
fonksiyonunun reel ve sanal kisimlar1 goriilmektedir.

Degisik a¢1 ve frekanslar kullanilarak degisik
niteliklere sahip Ozniteliklerin elde edilebilmesi
amactyla Gabor filtrelerinden olusan bir filtre bankasi
olusturulabilir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 2009



Yiiz ifade Analizinde Oznitelik Secimi ve Coklu SVM Simiflandiricilarina Etkisi

Sekil 1. Kompleks Gabor Fonksiyonunun Reel (Ust)

ve Sanal (Alt) Kisimlari (Real (top) and Imaginary
(bottom) Part of the Complex Gabor Function)

Bu calismada 30° araliklarla 6 a¢1 (0°, 30°, 60°,

90", 120°, 150°) ve 1 oktav araliklarla 3 frekans (4,
8, 16 piksel/cycle) igin toplam 18 adet Gabor
filtresinden olusan Gabor filtre bankast
olusturulmustur. Bir goriintii, Gabor filtresiyle isleme
tabi tutuldugunda, elde edilen ¢ikis, giris goriintiisii
(X, y) ile Gabor fonksiyonu G, (X, Y) ‘nin;

R.(X¥) = 1,(%, Y)*G, (X, ) 2)

[T3OR1)
*

seklindeki konvoliisyonudur. Burada iki boyutlu

konvoliisyonu belirtir.

Oznitelik  vektorii  Sekil-2’den  goriilecegi iizere
filtrelenmis goriintiilerin genliginden elde edilmistir.

T. Giines ve E. Polat

Herhangi bir giris goriintiisii 1,(X,y) ile her karmagik
Gabor fonksiyonu G, (X,Y) nin konvoliisyonundan
elde edilen sonug olan R, (X,Y), reel ve sanal olmak

lizere iki kisimdan olusur. O halde Oznitelik
vektoriiniin elde edilmesi i¢in bu sonucun genligi

IR, (%) ;

olarak elde edilir.

R, (x.y)|= \/*RZ {R, (% Y)}+3*{R, (x.y)} 3)

3. OZNITELIK SECME (FEATURE SELECTION)

Gabor filtreleme sonucu elde edilen Ozniteliklerin
tamami yiiz ifade analizi igin gerekli olmayip ifade
smiflandirmasi i¢in dnemi ve yarari olmayan bilgiler
icermektedirler. Dolayistyla o6nemli 6zniteliklerin
secilmesi kullanilan simiflandirma algoritmalarin hizlt
calismasini, zaman kazancin1 ve bellegin gereksiz
yere kullanilmamasini  saglayacaktir.  Oznitelik
secilmesi sonucu boyutu azalan veri ideal olarak,
yiiksek ayirim giicii ve yiiksek giivenilirlige sahip esas
bilgiyi korumalidir. Bu boyut azalmasi literatiirde
“curse of dimensionality” [11] olarak bilinen
“boyutun laneti” sorununu da hafifletebilir. Boylelikle
iyi smiflandirma performansli daha basit ve
anlagilabilir smiflandirma modellerinin  olusmasi
saglanir.

Denetimli 6znitelik secim metotlari, Filtre Metotlar
(Filter Methods) ve Sarmalama Metotlar1 (Wrapper
Methods) [12] olmak iizere iki gruba ayrilirlar.
Sarmalama metodu algoritmalarinda, se¢me metodu
bir spesifik tahmin edicinin (algoritma) performansini
dogrudan optimal yapma amacina yoneliktir. Bu, her
bir adimda segilen &znitelikler i¢in tahmin edicinin
genel performansinin Olgiilmesiyle yapilabilir. Filtre
metodu algoritmalarinda se¢im, spesifik tahmin
edicinin performansinin dogrudan optimal yapilmasi
hedeflenmeden, bir Onislem gibi yapilir. Filtre
metodunda genel olarak dznitelikler hedefle giiclii bir
iligki i¢inde olmalidir. Buradan hedefle en ¢ok
dogrusal iliski i¢inde olan &znitelikler veya hedefle en
yiiksek ortak bilgili (Mutual Information) 6znitelikler
secilir. Buna gore, bir Ozniteligin incelenen

—> F=[[RO] R R0y

Omnitelik Vektor(

6 () R |
Giris
Gorintasi
—_—
1 (%y)
—> G,(x,Y) Rn(x,y): H

Sekil 2. Gabor Filtre Bankasi Sistemi (Gabor Filter Bank System)
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problemdeki Onemi belirlenir ve Onemsiz olan
Oznitelikler atilarak Oznitelik sayist azaltilmis olur
[13]. Cogu oriinti tanima (pattern recognition)
uygulamalarinda sarmalama metodu algoritmalari,
filtre metodu algoritmalarina gore istiin performans
gostermistir. Fakat sarmalama metodu algoritmalari
filtre metodu algoritmalariyla karsilastirildiginda
hesaplama bakimindan ¢ok daha zahmetlidir.

Bu ¢aligmada, 6znitelik se¢imi i¢in 2 adet sarmalama
metodu  algoritmas1  (“Sifirmc1 Norm  Oznitelik
Secimi” ve “Yinelemeli Oznitelik Eliminasyonu”) ile
1 adet filtre metodu algoritmasi (“Ortak Bilgi Temelli
Oznitelik Se¢imi”) kullanilmistir. Bu algoritmalar
SPIDER [14] paket programi kullanilarak MATLAB
ortaminda gerceklestirilmistir.

3.1. Sifirmci-Norm Oznitelik Secimi (Zero Norm
Feature Selection — L0)

Oznitelik secimi, Weston vd. [15]’ye gore;

min  [w],

“4)
Y (w-x +b)>1 ve ||W||0 <r

bigiminde yapilabilir. Burada p={1,2} ve istenilen
oznitelik sayis1 r’dir. /, — AROM veya ¢, — AROM

metotlar1  kullanilarak  sifirinci-norm  minimize
edilerek ve ||W||0 <r kusitt ile karsilasildigr zaman

adim adim minimizasyon durdurulmak suretiyle, bu
metot yaklasik olarak yapilabilir [15]. Herhangi biri
W ‘nun sifirdan farkli elemanlar1 olan Oznitelikler
iizerindeki p-norm smiflayicisint  egitebilir. Bu

durumda, smiflayicinin kag  tane  Ozniteligi
kullanacagini dikte eden r parametreyi segmekte kisi
Ozgiirdiir.

3.2. Yinelemeli Oznitelik Elemesi (Recursive Feature
Ehlmination - RFE)

RFE 0znitelik secim algoritmasi [16], sonuncu karar
kuralinda yalnizca r <n girdi boyutlarini saglanmasi
icin, en iyi altkiime r‘yi bulmaya calismaktadir.
Algoritma, sinif ayriminin en bilyilik sinirma (marjin)
yol acan r Ozniteligi segmeye calisarak, bir SVM
(Support Vector Machines-Destek Vektor Makineleri)
smiflayicisinin kullanimini isletmektedir. Bu tiimlesik
problem, marjini sadece r girdi boyutu kalincaya
kadar en diisiige indiren girdi boyutunu g¢ikararak,
egitimin her iterasyonundaki Greedy Fashion’da
¢ozlilmektedir (Bu geriye doniik se¢im olarak bilinir).

3.3. Ortak Bilgi Temelli Oznitelik Secimi (Mutual
Information Based - MUTINF)

Ortak bilgi (1), ayrik rasgele degiskenlerin stokastik
(olastliksal) bagimlilik i¢in kuramsal bilgi 6l¢iimiinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Filtre yaklasimi
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cercevesinde, kiiclik bir 6znitelik alt kiimesi bulmak
amaciyla dnemsiz 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in ortak
bilgi kullanilabilir. X ve Y gibi iki ayrik rastgele
degiskenin ortak bilgisi;

NKU=;;M&W%ﬁ%%% 5)

olarak tanimlanir. (5) denkleminde p(X,y), X ve
Y ‘nin birlesik olasilik dagilim fonksiyonu, p(x) ve

p(y) de sirasiyla X ve Y ‘nin marjinal olasilik

dagilim fonksiyonlaridir. Yukarida verilen toplam,
stirekli zamanda iki katl belirli integral ile;

p(x.y)
p(x)p(y)

olarak tanimlanir. Bu ifadede olasiliklar veri setinden
ve smif dagilimindan hareketle bulunur. Yapilan
calisjmada Zaffalon ve Hutter [17] tarafindan
gergeklestirilen  ortak  bilgi  temeli uygulamasi
Oznitelik seciminde kullanilmistir.

|(X;Y)=Hp(x,y)log dxdy (6)

4. DENEYSEL CALISMALAR
4.1. Yiiz ifade Veri Seti (Facial Expressions Database)

Bu ¢alismada yiiz ifade analizi i¢in Cohn and Kanade
DFAT-504 [18] wveri setinden alinan gorlintiiler
kullanilmigtir. Bu veri seti, yaslar1 18-30 arasinda
degisen 100 iiniversite 6grencisinden olusmaktadir.
Ogrencilerin %65’ bayan, %15’ zenci ve %3’ii Uzak
Dogu ve Latin kokenlidir. Goriintiiler, analog S-video
kamera ile kisilerin 6n taraflarindan kaydedilmistir.
Kisilerden 23 tane yiiz ifadesi yapmalari istenmistir.
Goriintiiler  640x480 veya  640x490  piksel
boyutlarinda ve 8-bit gri tona sahiptir.

Caligmamizda bu veri setinden alinan goriintiiler her
biri farkli duygusal icerik tasiyan 7 temel yiiz
ifadesine (6fke — anger, igrenme — disgust, korku —
fear, mutluluk — happiness, ifadesizlik — neutral,
liziinti — sadness ve saskinlik — surprise) gore
siniflandirilmigtir.  Veri setinde farkli kisilere ait
gorintillerin  bulundugu klasorlerdeki ilk resim o
kisiye ait ifadesizlik durumunu, son resim ise diger 6
ifadeden herhangi birinin en ¢ok belirgin oldugu
durumu nitelemektedir. Yapilan ¢alismada farkli
kisilere ait goriintiilerin ilk ve son resimleri alinmig ve
toplam 322 tane goriintii kullanilmistir.

Yiiz ifade analizinde bir goriintiiniin sadece ifadeyi
tastyan kismi yani yiiz bolgesi 6nemlidir. Buna gore,
daha oOnceden 7 adet ifade smifi klasoriine gore
siiflandirilan  goriintiilerin - yiiz  kisimlar1 el ile
ayristirilmig ve elde edilen yeni yiliz goriintiileri 24x24
piksel boyutlarima indirgenmistir (Sekil 3). Bu
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Sekil 3. Bir goriintli ve yiiz kismimnin ayristirilmis hali
(An Image and Its Facial Section)

durumda, Oznitelik ¢ikartilmasinda 24x24 boyutun-
daki her bir goriintii i¢in 6 farkli ag1 (0°, 30", 60°,
90°, 120°, 150°) ve 3 farkli frekansta (4, 8, 16
piksel/cycle) Gabor filtreleri kullanildigindan toplam
24x24x6x3=10368 tane Oznitelik elde edilmis
olacaktir. Goriintillerin 24x24 piksel boyutlarina
indirgenmesi ile islem fazlalig1 azaltilmis ve bellegin
gereksiz yere kullanilmamasi saglanmustir.

[fade tasviri, bir gériintiiniin bas kismmin konumunun
yer degistirmesi, 6l¢eklendirilmesi ve dondiiriilmesine
kars1 hassas olabilir. Bu tiir istenmeyen durumlarin
etkisini ortadan kaldirmak i¢in gozler veya burun
delikleri referans alimir [S]. Bu yiizden yiiz
goriintiilerinin elde edilmesi esnasinda egik duran
goriintiiler diizeltilmis ve tim yiiz goriintileri
olabildigince g6z hizali olacak sekilde el ile
ayarlanmugtir.

4.2. Oznitelik Secme Yaklasimlar (Feature Selection
Approaches)

Oznitelik secimi igin kullamlacak veri dosyalari iki
farkli yaklagima gore olusturulmustur. Bu yaklagimlar
¢oklu smiflandirma probleminin, One-Vs-Rest ve
One-Vs-One bigiminde ifade edilen ikili siniflandirma
problemi olarak formiilize edilmesine dayanmaktadir.
One-Vs-Rest yaklasimina gore, ikili siniflandirma
problemi, ifade smiflarindan birinin digerlerinden
ayristirilmast bigiminde ifade edilir. Dolayisiyla k
ifade sinifi icin olusabilecek veri dosya sayisi da
k’nin birli kombinasyonu kadar (k) olacaktir.

Calismada 7 yiiz ifadesinin analizi yapildigindan,
siniflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in gereken veri
dosyalar1 Tablo 1°de gosterildigi tizere 7 adet ikili
siniflandirma problemi olarak ifade edilir.

T. Giines ve E. Polat

Tablo 1. One-Vs-Rest yaklagimina goére olusturulan

veri dosyalan (Data Files for One-Vs-Rest Approach)

Ofke —  Digerleri

Igrenme —  Digerleri

Korku —  Digerleri

Mutluluk —  Digerleri
Ifadesizlik —  Digerleri

Uziintii —  Digerleri

Sagkinlik —  Digerleri

k ifade simf sayisii gostermek tizere, ikili
smiflandirma  problemi  sayist kK‘nin  ikili

kombinasyonu (k(k—1)/2) kadar olacaktir. O halde,

bu caligmada k =7 olmak iizere toplam 21 tane ikili
smiflandirma problemi meydana gelir ve bunlara
karsilik gelen veri dosyalar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

One-Vs-Rest i¢in olusturulan veri dosyalarindan her
bir Oznitelik segme algoritmast i¢in toplam 7 tane
Oznitelik alt kiimesi elde edilir. Herhangi bir 6znitelik
se¢me algoritmasi i¢in se¢ilen 6znitelik alt kiimeleri;

S =

i veri

{ jli]-Digerleri
Oznitelik alt kiimesi };

dosyasindan  segilen

i=12,..,7

jli1={Ofke, Igrenme, Korku, Mutluluk,
Ifadesizlik, Uziintii, Saskinlk}

bigiminde olacaktir. Bu 6znitelik alt kiimeleri 2 farkl

bigcimde birlestirilerek,  smiflandirilmak  {izere
kullanilacak 6znitelik veri setleri olusturulur.

SET1 olarak ifade edilen ilk veri seti,
(Sl, S2,S3,54,S5,S6, 57) altkiimelerinin  en az

ikisinde goriilen 6znitelikleri igermektedir ve tanimsal
olarak bu alt kiimelerinin kendi aralarindaki “tiim ikili
kesisimlerinin birlesimi” olarak ifade edilir.

Matematiksel olarak;

SETI=_ U (S,nS))

One-Vs-One yaklagimina gore ise, ikili siniflandirma ,':(li’;i’),T,ZIT (7

problemi yiiz ifade smiflarindan birinin digerinden i

ayristirilmasi bigiminde ifade edilir. Bu durumda yine

Tablo 2. One-Vs-One yaklasimina gore olusturulan veri dosyalari (Data Files for One-Vs-One Approach)

Ofke — Igrenme Igrenme —  Mutluluk Korku — Sasgkinlik
Ofke — Korku Igrenme —  Ifadesizlik Mutluluk —  Ifadesizlik
Ofke —  Mutluluk Igrenme —  Uziintii Mutluluk —  Ugziintii
Ofke —  Ifadesizlik Igrenme —  Saskmlik Mutluluk — Saskinlik
Ofke —  Ugziintii Korku —  Mutluluk Ifadesizlik =~ — Ugziintii
Ofke —  Saskinlik Korku —  [fadesizlik [fadesizlik — Sagkinlik
Igrenme — Korku Korku —  Uziintii Uziintii —  Saskinhk
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biciminde godsterilir. Burada T, ikili simiflandirma
problemi sayisini temsil etmekte olup, bu ¢alismada
T degeri 7 olacaktir.

Ikinci veri seti de, (S1,52,53,54,55,56,57) alt

kiimelerinin birlesimi olarak tanimlanir ve SET?2
bigiminde adlandirilir. SET 2 matematiksel olarak;

]
SET2=US, ; T=7 (8)
i=1

biciminde gosterilir.

One-Vs-Rest yaklagiminda oldugu gibi One-Vs-One
yaklagiminda da, her bir 6znitelik segme algoritmasi
icin toplam 21 tane alt 6znitelik kiimesi elde edilir. Bu
alt 6znitelik kiimeleri de yine iki farkli bigimde

(SET1 ve SET2) birlestirilerek, smiflandiriimak
iizere kullanilacak 6znitelik veri kiimesi olusturulur.

One-Vs-Rest i¢in 7 ve One-vs-One i¢in 21 adet veri
dosyasmin her birinden ayr1 ayr1 500 adet 6znitelik
se¢ilmis ve bunlar, One-Vs-Rest igin SET1/SET2 ve
One-Vs-One i¢in SET1/SET2 ikilileri bigiminde
olusturulmuslardir. One-Vs-Rest ve One-Vs-One
yaklagimlar i¢in ayr1 ayri elde edilen SET1 ve SET 2
veri  kiimeleri yliz  ifadelerinin SVM ile
smiflandirilmasinda kullanilmugtir. Her iki yaklasim
icin Oznitelik seciminden siniflandirmaya kadar olan
islemler Sekil 4’deki blok diyagramla 6zetlenebilir.

Veri Dosyalar Oznitelik Segimi
Snifland .
nitlandirma Oznitelik Veri
Setleri
One-Vs-Rest SYM

Sekil 4. Oznitelik secimi kullanildiginda yiiz ifade

analizi blok diyagrami (Block Diagram of the Facial
Expression Analysis When Feature Selection is Used)

4.3. Yiiz ifade Siniflandirmasi (Facial Expression
Classification)

SET1 ve SET2  Oznitelik veri kiimeleri
olusturulduktan sonra, ¢oklu ifade smiflandiriimasi
icin SVM [19] kullanilmistir. Bu amagla SVM, hem
¢oklu smiflandirma (Multi-Class SVM-MC-SVM)
hem de ¢oklu siniflandirma probleminin One-Vs-One
(bir smifin diger bir smiftan ayrilmasi) ve One-Vs-
Rest (bir smifin diger smiflardan ayrilmasi) ikili
smiflandirma problemi ¢oziim yaklasimlart biciminde
olmak iizere 3 sekilde kullanilmistir. Ayrica tim

Yiiz Ifade Analizinde Oznitelik Secimi ve Coklu SVM Siniflandiricilarina Etkisi

SVM siniflandiricilari RBF (Radial Basis Function)
kernel [20] ile birlikte kullanilmistir. RBF kernel
parametreleri C ve y ‘nin veri seti igin en uygun
degerlerinin se¢imi amaciyla, ¢apraz gegerlilik (cross-
validation-CV) teknigi kullanilmistir. Bu amagla,
caligmada 5- fold i¢in cross-validation teknigi

kullanilarak, SVM smiflandiricisinda en diisiik
smiflandirma hatasini veren C ve y parametrelerinin

degerleri sirastyla 10 ve 16 olarak bulunmustur.

SVM siiflandiricilart herhangi bir 6znitelik segimi
yapilmadan dogrudan 7 yiiz ifadesinin
siniflandirilmasinda  kullanilmis  ve elde edilen
siniflandirma basarimlart cross-validation hata ve
standart sapma cinsinden Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Oznitelik segimi yapilmadan elde edilen

“Smiflandirma Basarimlar1”
Performances for No Feature Selection)

(Classification

Slnlﬂa.mdlrma CV hata Standart
Algoritmasi Sapma
One-Vs-One SVM 0.2143 0.0124
One-Vs-Rest SVM 0.1676 0.0128
Multi-Class SVM 0.2233 0.0203
Goriildigli tzere en iyi smiflandirict  basarimi

SVM’nin One-Vs-Rest yaklagimi ile kullanildig:
durumda elde edilmistir. Literatiirde de, yapilan bu
calismada elde edilen sonuclar1 destekleyecek yonde
sonuglarin alindig1 goriilebilir [21, 22, 23].

Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen
sonuglar; Oznitelik se¢imi i¢in  kullanilan veri
dosyalarmin olusturulma yapilarinin (One-Vs-Rest ve
One-Vs-One), Oznitelik veri kiimelerinin (SET1 ve
SET2) ve Oznitelik segme algoritmalarinin (LO, RFE,
MutInf)  karsilastirilmasi  goz  Oniine  alinarak
degerlendirilmistir.  Degerlendirme,  smiflandiric
basarimlarinin ortalama CV hata ve standart sapma
sonuglarina gore yapilmustir.

Tablo 4’de Ozniteliklerin segildikleri veri dosya
yapilaria gore elde edilen siniflandirici basarimlari,
ortalama CV hata ve standart sapma cinsinden
goriilmektedir. Hata degerlerinden goriilecegi iizere,
ifade smiflandirilmasinda, One-Vs-Rest yaklagimina
gore  olusturulan veri dosyalarindan  segilen
Oznitelikler, One-Vs-One  yaklasimina  gore
olusturulan veri dosyalarindan segilen Ozniteliklere
gore daha basarilidir.

Tablo 5’de Oznitelik olusturma yapisina gore elde
edilen SET1 ve SET2 veri kiimelerinin siniflandirma
izerindeki etkileri bulunmaktadir. Goriildigii {izere,
secilen Oznitelik alt kiimelerinin birlesimi seklinde
olusturulan SET2 wveri kiimesi ile simiflandirma
basariminda ¢ok daha dogru sonuglar alinmustir.
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Tablo 4. Ozniteliklerin secildikleri dosya yapilari icin ortalama SVM smiflandiric1 basarimlari (Average SVM
classification performances for the file structures used for feature selection)

SINIFLANDIRICI BASARIMI

Ozniteliklerin One-Vs-One SVM One-Vs-Rest SVM Multi-Class SVM

Secildigi

Dosya Yapist Ortalama Standart Ortalama Standart Ortalama Standart
CV Hata Sapma CV Hata Sapma CV Hata Sapma

One-Vs-Rest 0.1744 0.0125 0.1635 0.0170 0.1831 0.0161

One-Vs-One 0.1789 0.0135 0.1702 0.0157 0.1949 0.0164

Tablo 5. SET1 ve SET2 veri kiimelerinin ortalama SVM siniflandirici bagarimlari (Average SVM Classification

Performances of the SET1 & SET2 Data Sets)

SINIFLANDIRICI BASARIMI

Oznitelik veri  One-Vs-One SVM

One-Vs-Rest SVM

Multi-Class SVM

kiimesi Ortalama CV  Standart Ortalama CV  Standart Ortalama CV  Standart
Hata Sapma Hata Sapma Hata Sapma

SET1 0.1847 0.0139 0.1718 0.0179 0.1904 0.0135

SET2 0.1686 0.0121 0.1619 0.0148 0.1877 0.0189

Kullanilan 6znitelik se¢gme algoritmalarinin simif-
landirict basarimlari iizerindeki etkileri ise Tablo 6°da
verilmistir.

Tablo 6. Oznitelik segme algoritmalar icin SVM

smiflandirict  basarimlari  (SVM  Classification
Performances for Feature Selection Algorithms)

Oznitelik Secme Ortalama Standart
Algoritmasi CV Hata Sapma

LO 0.1738 0.0156
RFE 0.1642 0.0152
MUTINF 0.1945 0.0148

Buradan yiiz ifade siniflandirilmasi probleminde RFE
algoritmast ile segilen Oznitelikler en diisiik
smiflandirma hatasim1 verdiginden; RFE, kullanilan
diger Oznitelik se¢me algoritmalar1 i¢inde en etkili
olanidir. MutInf algoritmasi ise yapilan bu calisma
i¢in tiim sonuclar géz oniine alindiginda siniflandirma
basarimi bakimindan kétii performans gostermektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu c¢alisgmada yiz ifade siniflandirmasinda
kullanilmak iizere segilen Ozniteliklerden en fazla
ayirt edici olanlarin belirlenmesi amaciyla 2 farkh
yaklasim uygulanmistir. Alinan siniflandirict basarim
sonuglarmdan ilk yaklasima gore (One-vs-Rest)
olusturulan veri dosyalarindan segilen Ozniteliklerin,
ikinci yaklagima gore (One-Vs-One) olusturulan veri
dosyalarindan segilen Ozniteliklere nazaran siniflan-
dirma basariminda daha etkili oldugu gozlenmistir.
Bu durum, One-Vs-Rest veri dosyalarindan, 6znitelik
seciminde, her bir ifade smifin1 diger smiflardan
ayiran Ozniteliklerin bulunabildiginin gostergesidir.
Secilen Oznitelik alt kiimelerinin birlesimi seklinde
olusturulan SET2 wveri kiimesi ile tim ¢oklu SVM
smiflandiricilar i¢in ¢ok daha dogru sonuglar alin-
mustir. Oznitelik segme algoritmalarindan en diisiik
CV hatanin alindigt RFE algoritmas1 (Tablo 6)
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kullanilan diger algoritmalara gore daha basarili
olmustur. Oznitelik segimi yapilmadan elde edilen
sonuglarla (Tablo 3), Oznitelik se¢imi yapildiktan
sonra elde edilen sonuglar (Tablo 4 ve 5) karsilas-
tirlldiginda ise, Oznitelik sec¢iminin smiflandirma
hatalarin1 azaltmada ¢ok yararli oldugu goézlenmistir.
Buradan, bu ¢alismada oldugu gibi 6znitelik sayisinin
cok fazla oldugu uygulamalarda &znitelik se¢iminin
ne kadar 6nemli ve gerekli oldugu sonucu c¢ikarila-
bilir. Ayrica, gerek Oznitelik se¢imi yapilmadan,
gerekse de Oznitelik secimi yapildiktan sonra ¢oklu
ifade smiflandirilmasinda en iyi sonug, SVM’nin
One-Vs-Rest yaklagimi ile kullanildigi durumda elde
edilmistir. SVM’nin ¢oklu siniflandirma problemini
¢ozmek amaciyla gelistirilmis olan MC-SVM tipinin
ise, c¢oklu siniflandirma probleminin ikili siniflan-
dirma problemine donistiiriilmesi yoluyla ¢o6ziilen
One-Vs-One ve One-Vs-Rest yaklasimlarina gore
daha kotli sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla
simiflandirma problemlerinin SVM kullanilarak ikili
smiflandirma problemi bigiminde ¢6ziimlerinin daha
dogru sonuglar verdigi sdylenebilir.
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