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ONSOz
Bu tez ¢alismasinda yiiz ifade tespit sistemlerindeki onyargiy1 azaltma ve daha adil modeller

elde etme amaciyla ayristirilmis temsil yOntemiyle secilen Ozelliklerin ayrigtirilma

performanslar1 incelenmistir.

Calismanin gerceklestirilmesinde bilgi ve tecriibeleriyle yol gdsteren, bana rehberlik eden
degerli tez danismanim Dog¢. Dr. Fatma Patlar Akbulut’a destegi igin i¢ten ve sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Tiim egitim hayatim boyunca bana her konuda destek olan basta babam
olmak iizere sevgili aileme ve bana olan giivenlerini hi¢ kaybetmeyen arkadaslarima tesekkiir

ederim.
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KISALTMALAR

FER: Facial Expression Recognition - Yiiz Ifade Tanima
VAE: Variational AutoEncoder - Varyasyonel Otokodlayic1
CNN: Convolutional Neural Network - Evrigimsel Sinir Ag1
RNN: Recurrent Neural Network - Yinelemeli Sinir Ag1

KL Uzakligi: Kullback - Leibler Uzaklig1

LSTM: Long Short-Term Memory - Uzun-Kisa Siireli Bellek

GAN: Generative Adversarial Network - Cekismeli Uretici Ag
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KISA OZET
YUZ IFADESI TANIMADA ONYARGISIZ VE AYRISTIRILMIS TEMSILLERIN

OGRENILMESI
Sozsiiz iletisimin bir parcasi olan yiliz ifadelerinin taninmasma yonelik gelistirilen sistemler
incelendiginde yiizde bulunan kisisel 6zelliklerin ve aksesuarlarin duygu tanima sistemlerini
olumsuz etkiledigi tespit edilmektedir. Bu problemin ortadan kaldirilmasina yonelik literatiirde
kullanilan yontemler incelendiginde ayristirilmis temsil 6grenimi one ¢ikmaktadir. Hassas
degiskenlerin, hedef temsilinden ayristirilmasi degisimsel oto kodlayicilar ile miimkiin
olmaktadir. Calismada bir temel smiflandirici, bir beta-vae kullanilarak egitilen bir
smiflandirici, son olarak da temsillerin dogru bir sekilde ayristigini kontrol edebilmek i¢in
ortogonalite kaybi kullanan bir mimari ile yliz ifadesi siniflandirma modelleri egitilmistir.
Hassas olarak secilen ozellikler yiiz ve boyun bolgesinde bulunan kisisel 6zellikler ve
aksesuarlar olarak belirlenmistir. Kullanilan veri setine gore segilen duygu giiliimseme
iizerinden degerlendirilmektedir. Elde edilen model sonuglar1 temel siiflandiric1 modeli ile
karsilagtirilmistir. Belirlenen hassas 6zellikler i¢in ayristirilmis temsil yonteminin dogrulugu
olumlu yonde etkiledigi gézlemlenmistir. Bunun yan sira hassas 6zelliklerin hedef temsilden

cikarilmasi ile daha adil bir siniflandirici elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayristirilmis Temsil Ogrenimi, B-VAE, Duygu Tanima Sistemleri, Duygu
Tanmma Sistemlerinde Onyarg1
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ABSTRACT

LEARNING DEBIAS AND DISENTANGLED REPRESENTATION IN FACIAL
EXPRESSION RECOGNITON

When the systems developed for the recognition of facial expressions, which are a part of non-
verbal communication, are examined, it is determined that characteristics features and
accessories on the face negatively affect emotion recognition systems. When the methods used
in the literature to eliminate this problem are examined, disentangled representation learning
stands out. Separating sensitive variables from the target representation is possible with
variational autoencoders. In the study, facial expression classification models were trained with
a base classifier, a classifier trained using beta-vae, and finally an architecture that uses
orthogonality loss to check that the representations are correctly disentangled. The features
selected as sensitive features were determined as characteristic features and accessories located
in the face and neck area. Depending on the dataset used, the selected emotion is evaluated
through smile. The obtained model results were compared with the base classifier model. It has
been observed that the disentangled representation method has a positive impact on accuracy
for the identified sensitive features. In addition, a fairer classifier was obtained by removing

sensitive features from the target representation.

Keywords: Disentangled Representation Learning, B-VAE, Facial Expression Recognition,

Bias in Facial Expression Recognition System
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1. GIRIS

Yiiz ifadeleri, sozlii ifadeleri tamamlarken sozsiiz etkilesimlerde de giighii ipuglari
vererek, insan iletisimini dogrudan etkiler. Bireyler arasinda yiiz ifadelerinin
yogunlugu farklilik gosterse de farkli kiiltiirlerde gozlemlenebilen evrensel olarak
tanimlanabilir ortak duygusal ifadeler vardir. Bu ifadeler, bireyin i¢sel duygusal
durumunu ifade etme ve sosyal anlayis ile empatiyi gelistirme gibi ¢esitli amaglara
hizmet eder. Yiiz kaslarindaki incelikli degisiklikler sayesinde bireyler, mutluluk,
cosku, iizlintii ve endiseyi kapsayan ¢ok cesitli duygular1 ifade etme yetenegine sahip
olur ki bu da karsisindaki ile bag kurmayi1 ve etkilesimi kolaylastirir. Mevcut
arastirmalar [1], insanlarin yiiz ifadelerini yorumlama konusunda dikkate deger bir
yetenege sahip olduklarmi, dilsel ve Kkiiltiirel engellerle karsilastiklarinda dahi
cogunlukla igglidiisel ve son derece dogru bir anlama sergilediklerini gosteriyor. Yiiz
ifadeleri, kisilerin duygularm1  ve niyetlerini kelimelere gerek duymadan
aktarabilmelerini sagladigi i¢in kisilerarasi iletisimde oldukc¢a onemlidir. Bu sebeple
yiiz ifadesi tanima giivenlikten, egitime, sagliktan eglenceye bir¢ok alana entegre
edilmistir ve edilmeye de devam etmektedir. Bununla birlikte, yiiz ifadesi tanima
sistemlerinin etkinligi, 6zellikle ¢esitli insan goriintimleri ve bunlarin i¢indeki niianslar

ile kars1 karsiya kaldiginda, bazi zorluklardan da uzak degildir.

Kat edilen tiim ilerlemelere ragmen egitim i¢in kullanilan veri kiimelerinin dogasinda
bulunan 6nyargilar modellerin basarimini 6nemli dlciide etkilemektedir. Sa¢ modeli,
aksesuarlar, makyaj ve goriiniimle ilgili diger 6zellikler gibi faktorler, tanmmma
modellerinin performansini ve adilligini 6nemli 6l¢iide etkileyebilecek karmasikliklari
ortaya ¢ikarir. Ornegin, gesitli sag stillerinin veya aksesuarlarm varligi, duygularin
tespiti i¢in onem tasiyan belirli yiiz 6zelliklerini potansiyel olarak gizleyebilir ve bu
da yanlis yorumlamalara veya yanls siniflandirmalara yol agabilir. Benzer sekilde,
makyaj secimi yiizlin gorsel sunumu tizerinde bir etkiye sahip olabilir; bu da modelin
gercek duygusal ifadeleri yiizeysel degisikliklerden ayirt etme kapasitesini

karmagsiklastirabilir. Ayrica, bu 6zelliklerin sonuglar1 salt teknik engelleri asarak
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Oonemli etik tartigmalara yol agmaktadir. Yiiz ifadesi tanima modelleri, esitsizliklerin
devam etmesine ve toplumsal stereotiplerin giiglenmesine potansiyel olarak katkida
bulunabilecek dogal 6nyargilara sahiptir. Ornegin, belirli sag stilleri veya aksesuarlar
belirli demografik gruplarla esit olmayan bir sekilde baglantiliysa, model istemeden
bu standartlara uymayan kisilere kars1 6nyargi gosterebilir. Giiniimiizde duygu tanima
calismalar1 fizyolojik sinyaller, videolar, ses kayitlar1 ve yiliz fotograflar1 gibi gesitli
veriler ile yapilmaktadir. Video ve gorsel veri ile yapilan duygu tanima ¢aligmalarda
bireylerin st viicut bolgeleri ve yalnizca yiiz ifadeleri ile arastirmalar yapilir. Bu
durumlarda odaklanilan 6zellikler mevcut olan dogal dnyargilardan etkilenebilir. Yiiz
gorselleri ele alinarak olusturulan derin 6grenme modelleri ile yapilan duygu tanima
calismalar1 kisinin ten rengi, yas ve cinsiyet dahil ancak bunlarla sinirli olmamak
iizere, bu sistemlere hatalar ve Onyargilar getirme potansiyeline sahip olan dogal
bireysel Ozelliklerin etkisine karsi hassastir. Yiiz ve duygu tamima sistemlerinin
dogrulugu cesitli ¢calismalarda [2] kapsamli bir sekilde incelenmis ve demografik
faktorlerin Onemli etkisi ortaya c¢ikarilmisti. Bu sorunun tespitiyle birlikte
Onyargilardan bagimsiz daha adil sistemler olusturmak i¢in yeni yontemler iizerinde
calismalar halen devam etmektedir. Bu yontemlerde hassas 6zellik olarak
nitelendirilen 6nyarg1 ve adaletsizlige sebep olan bu 6zelliklerin tanima ve tespit
sistemlerine dahil edilmeden bir model olusturulmasi amaclanmaktadir. Bu
Ozelliklerin ayristirilmasi konusunda kullanilan yontemlerden biri de ayristirilmis
temsil yontemidir. Bu yontemde her bir 6zellik farkli bir vektor tarafindan temsil
edilmektedir. Bu sayede model egitiminde kullanilacak 6zellikler ayristirilarak 6nyargi

sorunu ¢oziilmeye ¢alisilmaktadir.

Bu calismanin amaci kisinin sa¢ seklinin, kullandig1 gozliik, kolye, kiipe vb.
aksesuarlarin, makyajli olmasmin duygu tanima sistemleri iizerindeki etkisinin
aragtirtlmast  ve bu hassas Ozelliklerin ¢ikarilarak Onyargisiz  bir model
olusturulmasidir. Bunu yapabilmek i¢in ayristirilmis temsil yontemi ile dncelikle yiiz
ozelliklerinin dogru bir sekilde ayristirilmasi yapilmisti. Calisma sonuglarinin

karsilastirilabilmesi icin Oncelikle bir VAE modeli egitilmis ve siniflandirict ag ile
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duygular tespit edilmistir Bu model belirledigimiz hassas oOzelliklere kars1
Ozellestirilmig bir hassasiyet tagimamaktadir. Verilen gorsellerde VAE modeli igin
herhangi bir etiket ayrimi yapilmamigtir. Daha sonra hassas ozelliklerin egitilen
modele sizmadiginin tespiti saglanmistir. Bu da ortoganilite ile kontrol edilmektedir.
Hassas o0zellik olarak belirledigimiz etiketlerin smiflandirict modeline dahil
edilmediginden emin olunarak egitim gergeklestirilmistir. Ayrica kullanilan
ayristirilmis temsil yonteminin performans karsilagtirmasini yapabilmek icin temel bir
ag egitilerek duygu tanima modeli gelistirilmistir. Bu modellerin karsilastirmalari
olarak sonuglar1 tartisilmisti. Tamamlanan model ve c¢iktilar ¢esitli glivenlik
uygulamalarinda, reklam, satig, hedef miisteri belirleme gibi alanlarda (marketing),
calisanlarin performansini ve stres durumunu 6lgme, ¢alisma ortamini gelistirme gibi
calismalarda kullanilmasinin Olctimlerdeki dogrulugu artirabilecegi

gozlemlenmektedir.



2. ON BILGILER ve LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Duygu Tanima Calismalari
Duygu tanima; mimikler, viicut dili, fizyolojik sinyal, ses tonu gibi davraniglardan yola

cikarak anlamlandirilmaya c¢alisilan duygu durumlarint tespit etme olarak
aciklanabilmektedir. Yapay zeka alaninda da ayni amagcla sistemler gelistirilmektedir.
Literatiirde yapilan duygu tespit ¢calismalarinda farkl veri kaynaklar1 ve yontemler
kullanilmistir. Duygu tespit sistemleri yiiz gorselleri, videolar, ses kayitlar1 [3,4],

fizyolojik sinyaller [5,6,7,8,9] gibi birgok veri kullanilarak gelistirilmektedir.

Calismamiz kapsaminda gorsel girdi alarak gelistirilen sistemlere odaklanilmistir. Bu
sistemlerin gelistirilmesinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin 6ne
ciktig1 gorilmektedir. Goriintii isleme konusunda bir¢ok calismada kullanilan
evrisimli sinir aglar1 duygu tanima sistemlerinde de 6ne ¢ikmaktadir. Singh ve
Nasoz’un yaptig1 ¢alismada [10] FER2013 veri seti ile CNN mimarisi kullanilarak
deneyler gerceklestirilmistir. Fotograflarin ¢ekildigi ortamin parametrelerinin
dogrudan model basarisini etkiledigi belirtildigi i¢in 151k durumunun diizeltilmesi
amaciyla bir ¢alisma yapilmis ve histogram esitleme yontemi ile diizeltme adimi
eklenmistir. Dlib ile kaslar, gozler, burun, agzin i¢ ve dis kisimlar1 ve ¢ene olmak tizere
yiiz ¢ikarimi yapilmistir. 6 evrigimli katman igeren ve max pooling, drop out uygulanan
CNN modeli 6zellik ¢ikarimi teknigi kullanilmadan ve higbir 6n isleme adim1 olmadan

%67 test dogrulugu elde edildigi agiklanmistir.

Calismalarda kullanilan veri setlerindeki gorsellerin benzerlikleri, yiiz ifadesi tanima
sistemlerinde Ozelliklere odaklanilmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle 6zellik
cikarma adimlarmin eklenmesinin model dogruluklar1 {izerinde olumlu bir etkisi
olmaktadir [11]. Li ve arkadaslar1 [12] ise CNN ag1 ile bir 6zellik ¢ikarma yontemi
kullanarak benzer deneyleri gergeklestirmistir. Ozellik ¢ikarma teknigi olarak yerel
ikili desen olarak da bilinen LBP (Local Binary Patterns) merkezi bir piksel degeri
belirleyip komsu piksellerle karsilastrma yaparak ilgili piksel i¢in bir dizi
olusturduktan sonra bir sayisal deger elde etmektedir. Bu ¢alismada 6nerilen mimaride
bir ham girdi bir de LBP 6zellik haritasi olmak {izere iki evrigimli sinir agindan olusan
bir 6zellik ¢ikarma modiilii tasarlanmistir. Bu iki agdan ¢ikan 6zellikler bir araya
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getirilerek bir sonraki modiilde birlestirilir. Ozelliklerin agirhiklar1 bunlara gére
belirlenerek duygu tanima modiiliiniin odaklanacagi oOzellikler 6ne ¢ikarilmaya
calisilmistir. FER2013, CK+, Oulu-CASIA ve JAFFE gibi farkli veri setleri ile yapilan
karsilastirmalarda onerilen bu mimarinin diger yontemlere gore daha yiiksek tanima
orant elde ettigi belirtilmisti. Bununla birlikte kullanilan LBP ve dikkat
mekanizmasinin dogruluk oram iizerinde olumlu etkileri oldugu, bu modiillerin

birlikte kullanilmasinin ifade tanimada etkili oldugu belirtilmistir.

Bu konu 06zelinde hazirlanan ya da yiiz gorsellerini iceren veri setleri haricinde
dogrudan yeni bir kiimeye yonelik ¢alismalar da yapilmaktadir. Wu’nun [13] yaptig1
calismada bu yeni hedef bir sinif ortami olarak belirlenmistir. Ancak modelin egitim
asamasinda Fer2013 veri seti kullanilmistir. Caligmanin yapildigi donemde hedef
ortama yonelik yayinlanan ve genel erisime agik veri seti bulunamadigindan dolay1
iiniversitede smif ortamida veri toplanarak modelin validasyon asamasinda
kullanilmistir. Caligma Resnet50 modeli ve dikkat mekanizmasi olan Squeeze ve
Excitation (SE) modiiliinden olusmaktadir. SE modiilii konvoliisyonel katmanin
ciktisini alarak sikistirir ve uyarilma asamasinda da 6zellik haritas1 agirlikli olarak

isler.

Yalnizca evrigimli sinir aglarinin kullanilmasinin yani sira CNN ve RNN algoritmalar1
birlikte kullanilarak da duygu tanima sistemleri gelistirilmektedir. Abdullah ve
arkadaslar1 da [14] uzamsal Ozellik tespiti igin CNN kullanirken, bu uzamsal
ozelliklerden zamansal Ozellikleri 6grenmek icin de tek katmanli bir LSTM ag1
kullanilan bir model dnermektedir. Egitim asamasinda 3923, test ve validasyon i¢in
strastyla 491 ve 490 video kullanilmistir. Bu videolar yedi smifli duygu etiketi iceren
RAVDESS veri setinden alinmistir. Calismanin yapildig1 zamana kadar bu veri seti
iizerinde sadece video karelerini kullanarak bir siniflandirma ¢aligsmasi yapilmadigy,
bu sebeple de yapilan bu calismanin RAVDESS veri seti lizerinde yapilan ilk
karsilastirma c¢alismasi1 olarak kabul edilebilecegi belirtilmistir. Egitim sonrasinda

ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilan Xception Net, FER2013 veri seti i¢in %80 validasyon



dogrulugu elde etmistir. Tek katmanli LSTM ag1 ise %65 validasyon dogruluguna

ulagmuistir.

Zhang ve arkadaglar1 [15], 31 Tiirk katilimecidan toplanan alt1 duygu ifadesi ve dort
zihinsel durum bilgisi iceren BAUM-1s, 8 kisilik 720 video ve alt1 duygu ifadesi igeren
RML veri seti ve 2894 video iceren MMI veri seti kullanilarak bir sistem gelistirmistir.
Hibrit bir derin 0grenme modeli tasarlanan bu c¢aligmada veri segmentlerini
isleyebilmek icin CNN kullanilmaktadwr. Daha sonra oOgrenilen 6zellikler
flizyon aginda birlestirilerek sistem tamamlanmistir. Belirtilen {i¢ veri seti ile yapilan

testler sonucunda 6nerilen yontemin avantajli oldugu vurgulanmaktadir.

2.2. Ayristiriimis Temsil Ogrenimi
Insanlarm herhangi bir nesneye baktiginda gerceklesen anlamlandirma siirecinin taklit

edilmesi amacglanan ayristirilmis temsil 6§renimi, verilerdeki degiskenler arasindaki
iligkilere odaklanarak, bu iliskileri birbirinden bagimsiz ve anlamli olacak sekilde
latent degiskenlere dontistiirerek acgiklanabilen temsiller ortaya ¢ikarmaktir [16]. Elde
edilen temsiller bir¢cok farkli amagla cesitli ¢alismalarda kullanilabilmektedir. Zhang
ve arkadaglarinin [17], Oneriler iizerine yaptigi ¢alismada daha i1yi bir 6neri sistemi igin
ilgi ve sosyal faktorleri ayristirmak hedeflenmistir. Baska bir ¢alismada ise [18]
metinler i¢cin ayristirilmis temsiller ¢ikarilmistir. Bu sayede stil ve icerik 6zellikleri

ayrilarak metin diizenleme islemlerini yapabilmektedirler.

Yiiz gorselleri ele alindiginda ayristirilmis temsil 6grenimi, yliz koordinatlarimin
Ogrenilmesi [19], yiiz ifadelerinin ayristirilmasi, yiiz durusunun 6grenilmesi gibi
bir¢ok uygulamada kullanilabilmektedir. Bu uygulamalarin yani sira adil modeller i¢in
de ayristirilmis temsil kullanilabilmektedir. Adil ayristirilmig temsiller ise 1rk, cinsiyet,
yas gibi hassas 6zelliklere yonelik 6nyargisiz temsilleri ifade etmektedir. Ayristirilmig
temsillerde, hassas Ozelliklere karsi dayanikli, bu ozellikleri kapsam dis1 birakmis
modeller gelistirebilmek i¢in adilligi dahil etmek 6nemli bir noktadir. Adil ayristirilmis
temsiller, hassas 0zelliklerin karar verme siirecinde rol oynamadigimdan emin olmay1

icermektedir [20].



a) Degisimsel oto kodlayicilar (VAE) ve Beta-VAE
Oto kodlayici1 girdi alarak aldig1 veriyi olabilecek en az kayipla tekrar iiretmeyi ve bu

islem sirasinda veri ile ilgili 6nemli temsilleri 6grenmeyi hedefleyen gdzetimsiz bir
sinir agidir [21]. Kodlayic1 (encoder) ve kod ¢oziicii(decoder) olmak iizere iki temel
ag1 bulunmaktadir. Kodlayici ve kod ¢oziici arasmda darbogaz katmani

bulunmaktadir. Bu katman girdinin ne kadar fazla sikistirilacagini belirtmektedir.

Degisimsel oto kodlayicilar ise kodlayic1 ve kod ¢6ziicii ag arasinda bulunan hidden
space’deki vektor dagilimini normal dagilima gore dagilmaya zorlayan gozetimsiz ve
iretici bir oto kodlayict modelidir [22]. VAE girdi katmanindaki vektorii, gizli
temsillerde ortalama ve standart sapmaya doniistiirmektedir. Bu iki parametre ile yeni
ornekler iiretebilmektedir. Oto kodlayicilarin kayip fonksiyonu standart ortalama kare
hatasiyken (Mean squared error (MSE)) degisimsel oto kodlayicilarin kayip
fonksiyonu ise standart ortalama kare hatasi ve Kullback-Leibler wrsaklhigidir (KL-
Divergence). iki olasilik dagilimi arasmdaki farki dlgen KL 1raksakligi, normal
dagilima benzetmeye c¢alistigimiz gizli temsil ve standard-gaussiani dikkate
almaktadir. KL- maksaklhig1 asir1 6grenmeyi engelleyerek gizli temsillerde onemli

ozelliklerin tutulmasimni saglayan bir regularization gorevi gormektedir.

Degisimsel oto kodlayicilar (Variational Autoencoder, VAE) ve ¢ekismeli iiretken
aglar (GAN) gibi modeller ile kullanilan ayristirilmis temsil 6grenimi, girdiye benzer
bir veri liretmesini amaglamanin yan1 sira varyasyonlarin altinda yatan faktorleri de

O0grenmeyi amaglamaktadir.



Orijinal degisimsel oto kodlayicilarda bulunan bir hiperparametre olan beta ile gizli
uzaydaki 6grenmesini diizenleyen B-VAE modeli 6grenilen temsillerin daha iyi
ayristiritlmasint - saglamaktadir [23]. Yiiksek beta degeri, modelin ozellik
ayristirmasinda olumlu rol oynarken, daha diisiik degerlerde yeniden yapilandirma
hatasin1 minimize etmeye odaklanmasmi saglamaktadir. B parametresinin degeri 1
olarak belirlendiginde orijinal VAE ile ayn1 islevi gerceklestirmektedir. Ayristirilmis
temsil yontemi i¢in genellikle 1’den biiyiik degerler kullanilmaktadir [23]. GOriinti
isleme [24- 26], duygu tanimada adil ve Onyargisiz model ¢alismalarinda [27,28]
kullanilabilmektedir.

Denklem 1°de kayip hesaplamasi verilmektedir. Denklemin ilk kisminda yeniden
olusturma hatas1 hesaplanmaktadir. Bu deger girdi verisinin yeniden olusturulma
performansmni gdstermektedir. Ikinci kisimda ise KL kayb1 verilmektedir. Verilen B

degeri 1’e esit oldugu durumda VAE’ ile ayn1 hesaplama gerceklesmis olmaktadir.

Kaywg_vag = Eqixllogp(x | 2)] — B - Dk (q(z | x) Il p(2)) (1)

b) Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks — GAN)
Cekismeli Uretici Aglar iki temel bilesenden olusmaktadir: iiretici ve ayirt edici aglar

[29]. Uretici ag girdi olarak aldig1 rastgele giiriiltiiden gergekgi veri drnekleri iiretmeye
calismaktadir. Bu sirada ayirt edici ag da iiretilen bu 6rneklerin gergek veri setinden
olup olmadigini tespit ederek ciktinin {iretici tarafindan olusturulma durumunu ayirt
etmeye calismaktadir. Bu iki ag birbirlerine kars1 ¢alismaktadir. Uretici ag ayirt edici
agin tahminlerini zorlastirirken, ayirt edici ag da daha iyi bir sekilde gergek ve tiretilen
veriyi ayirt etmeyi 6grenmektedir. Ayirt edici ag ayni zamanda verinin igerisindeki
farkli faktorleri de ayirt edebilmektedir. Bu islemler swrasinda her iki ag da farkli
faktorleri temsil eden ozellikleri ayristirarak bagimsiz bir temsil elde etmeye

calismaktadir.



2.3. Duygu Tanima Ayristiriimis Temsil ve Onyargl

Literatlirde yapilan c¢alismalarda, yiiz gorsellerinden ifade tanimma sistemleriyle
dogrudan iliskisi olmayan ya da bu sistemi yaniltabilecek 6zelliklerin oldugu ve bu
ozelliklerin dogrulugu 6nemli bir dlgiide etkiledigi belirtilmektedir. Gorilintiilerdeki
yas, cinsiyet, ten rengi, sakal, biyik gibi 6zelliklerin ve ylizde bulunan kiipe, gozliik
vb. karakteristik oOzelliklerin ifade tanmma i¢in dogrudan iliskili ozellikler

olmadigindan yiiz ifade tespitinde performansi diisiirdiigii vurgulanmaktadir. [30]

Yapilan bu calismada [31] kimlik ve poz bilgilerinin verilen goriintii temsillerinden
cikarilarak ifade tespit sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Bunun i¢in GAN tabanl1
IPD-FER modeli 6nerilmistir. Bu modelde ifadesiz yiiz 6zelliklerini iiretebilen
onceden egitilen bir yliz tanima modeli kullanilmistir. Poz kodlayic1 ve ifade kodlayici
olmak iizere iki farkli kodlayici ifade veri seti ile egitilmistir. Kimlik 6zelligi ve poz
birlestirildikten sonra liretken ag ile kimlik ve pozun oldugu ancak ifadesiz olan
goriintiiler tretilmesi beklenmis ve ii¢ Ozellik birlesimi ile iiretilen goriintiiler
karsilastirilarak sadece ifade 6zellikleri kalacak sekilde ayristirmanin tamamlanmis
oldugu agiklanmistir. Sonuglar TDGAN, IF-GAN, DLN, Cross-VAE gibi yontemlerle

karsilagtirilmistir. Bu yontemlere gore belirgin bir dogruluk artis1 gézlemlenmistir.

Ug farkli yontem ile karsilastirma yapan bu calismada [32] yiiz ifadesi tanima
calismalarinda 6n yargi ve adalet incelenmistir. RAF-DB ve CelebA veri setlerini
kullanarak yapilan bu c¢alismada basarilar dogruluk ve adalet metrikleri ile
oliilmiistiir. Onyargi 6l¢iimleri farkli demografik gruplar arasmdaki dogruluk
oranlarindaki farkliliklarin incelenmesiyle yapilmistir. Birinci yontem olan temel
model egitiminde CNN ag1 kullanilarak yiiz ifadelerinin tespit modeli gelistirilmistir.
Ikinci yontem belirlenen yas, cinsiyet ve ik gibi hassas 6zelliklere duyarh olacak
sekilde tasarlanmistir. ResNet-18 ag1 kullanilarak o6zellik vektorii ¢ikaridmistir.
Duyarlilik vektorii ile toplanan 6zellik vektorii siiflandirma katmanina verilerek daha
adil bir model egitilmeye ¢aligilmistir. Son yontem olarak da ayristirilmis yontem
kullanilmistir. Bu yontemde daha oOnce belirlenen hassas 0Ozelliklerin modelden

¢ikarilmas1 ve tahmin islemine dahil edilmemesi amaglanmistir. Ikinci ydntemde
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oldugu gibi ResNet-18 ag1 kullanilarak 6zellik vektorii elde edilmistir. Sonrasinda biri
temel siiflandirma, digeri de duyarl 6zellikleri tahmin edemeyecek sekilde olan iki
paralel daldan olugan bir ag tasarlanmistir. Bu yontem ile dnyarginin azaltilmasi ve
gercek diinyada daha adil kullanilabilen model ¢alismasi amaglanmistir. Makalede
belirtilen ayristirilmis temsil yaklasiminda kullanilan kayip fonksiyonu hassas

ozelliklerin 6grenilmis temsillerden ¢ikarilmasimni saglamaktadir.

Ayristirilmig  temsillerin  belirlenen hassas  6zelliklerden dogru bir sekilde
arindirildigindan  emin olmak i¢in ¢esitli  yontemler gelistirilmistir. Temsil
vektorlerinin birbirini etkileyemeyen, bagimsiz oldugunu ifade etmek i¢in kullanilan
bir kisitlama yontemi de ortogonalitedir. [33] Matematiksel olarak iki vektoriin
ortogonal olmas1 demek, bu iki vektoriin arasindaki aginin 90 derece oldugunu ifade
etmektedir. Temsil vektorleri i¢cin ele alindiginda iki konseptin birbirine dik oldugu
dolayisiyla bir vektor iizerindeki degisikligin digerini etkilemeyecegi kabul
edilmektedir. Yapilan bir ¢alismada [33] bu yontem kullanilarak anlamli ve hassas
temsilleri birbirinden ayirmak i¢in yeni bir ayristirma yaklasimi sunulmaktadir.
Uygulanan ortogonalite kisitlamalar1 sayesinde ve anlamli temsillerin hassas bilgilere
kars1 bagimsiz olmasmi saglamak icin entropi maksimizasyonu gibi teknikler
kullanilmistir. Ayn1 zamanda adil bir model olusturmak da amaglanmistir. Bes farkli
veri seti lizerinde yapilan deneyler sonucunda {i¢ veri seti iizerinde mevcuttaki
modellerden daha iyi performans sergiledigi ve diger iki veri seti i¢in de benzer

sonuglar elde edildigi belirtilmektedir.

Literatlirde bu amagla yapilan calismalarin bir kisminda da GAN kullanilmistir [34-
37]. Onerilen TDGAN modeli [38] iki daldan olusan ayristirilmis bir iiretken agdir.
Calismada yiiz ifadeleri ile diger yiiz 6zelliklerinin ayristirilmas: hedeflenmistir. iki
ayr1 ayrt edici ile kimlik ve ifade siniflandirmasi yapilmaktadir. Rekabetci 6grenme
sayesinde de Onerilen model, belirlenecek ifadeyi bir bagka ylize aktarabilmektedir.
Ayn1 zamanda da her ifade goriintiisii i¢in diger yiiz ifadelerinden ayrilmis bir temsil

ogrenebilmektedir. Sonuglar karsilastirildiginda 6nerilen modelin hem giinliikk hem de
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laboratuvar ortaminda elde edilen gorseller ile yapilan testlere goére mevcut

yontemlerle rekabet edebildigi vurgulanmistir.

Duygu tanima sistemlerinde yiiz morfolojisi, poz gibi etkenlerden kaynaklanan
performans etkisini ayristirilmis temsil yontemiyle ortadan kaldirmayi1 hedefleyen
calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan biri olan [39] 2D yliz goriintiileri igeren
veri seti kullanmaktadir. Calismada ¢ok 6lcekli bir kontraktif evrisimli ag (CCNET)
kullanilmistir. Bu ag sayesinde Ozellik temsilleri iiretilebilmektedir. Kontraktif
otokodlayici ile de duygu faktorlerinin diger etkenlerden ayristirilmasi saglanmaktadir.
Calismanin sonucunda literatiirdeki sonuglar1 yaklasik %2,5 oraninda iyilestirdigi

goriilmektedir.

Hassas 6zellik olarak kimlik bilgilerini ele alan bir diger ¢alisma [40]’da ¢ekismeli
iiretici ag mimarisine sahip olan TER-GAN (Transfer-based Expression Recognition
Generative Adversarial Network) onerilmistir. Sonuglar CNN modeli ve TER-GAN
icin CK+, Oulu-CASIA, BU-3DFE, MMI veri setleri iizerinde degerlendirilmistir.
Buna gore TER-GAN’1n kimlik 6zelliklerini ayristirarak yiiz ifadesi tanima gorevinde
daha basarili oldugu belirtilmektedir.

Iki farkli dallanma kullanarak kimlik ve yiiz ifadeleri tanima yontemi kullanan bir
calismada [41] elde edilen yiiz temsilinden kimlik temsili ¢ikarilarak duygu temsilini
ayirmak amaclanmistir. Bu ¢er¢evede sapma 6grenme agi1 olarak da bilinen DLN
(Deviation Learning Network) onerilmektedir. Bu ag sapma modiili, yliksek dereceli
modiil, kitle katman1 ve hiyerarsik anotasyon gibi boliimleri igermektedir. Bunlarla
birlikte gerceklestirilen ¢aligmalarda dogruluk orami ele alindiginda FECNet ve

AffectNet’ten daha iyi sonuglar alindig1 vurgulanmaistir.

CK+, MMI, Oulu-CASIA veri setlerini kullanan bir diger calismada [42] {i¢ farkh
daldan olusan ADFL (Adversarial Disentangled Feature Learning) Onerilmektedir.
Calismada notr ve ifade 6zelliklerini ayristirmak hedeflenmektedir. Bu nedenle belirli
ortak katmanlar kullanildiktan sonra model ii¢ farkli dala ayrilmaktadir. Ifade dali
gerekli ifade bilgilerini ¢ikarmaktan sorumludur. Notr ifade dali ise ¢apraz entropi

kayb1 ve negatif entropi kaybi kullanip ndtr 6zellikleri ¢ikarirken ifade temsillerini
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cikarmaktadir. Son olarak iki dal arasindaki farki hesaplayarak ifade temsilini ¢ikaran
ticiincii bir dal tasarlanmigtir. Mevcut yontemlerle kiyaslandiginda onerilen yontemin

daha iyi bir performans gosterdigi belirtilmektedir.

Birden fazla oOzelligin ayn1 anda ayristirilabilmesi i¢in yapilan calismada [43],
cekismeli transfer yontemi ele alinmistir. Dikkat mekanizmasi kullanan bu modelde
laboratuvarda olusturulan veri setleri ve dogal ortamda alman veri setleri ile deneyler
gerceklestirilmistir. Sonuclarina bakildiginda her iki grup icin de sonuglarin 1yi bir

performans sergiledigi vurgulanmustir.

Tablo 1°de ayristirilmis temsil 6§renimi metoduyla yapilan ¢alismalar ve sonuglari
paylasilmistir. Benzer ve farkl veri setleri tizerindeki metotlar incelenmistir.

Tablo 1. Ayristirilmis Temsil Ogrenimi Literatiir Karsilastirmasi

Calisma Veri Ornek | Ozellik | Hassas | Hedef | Siniflandirma | Hassas Hedef
Kimesi Sayisi Sayisi | Ozellik | Ozellik | Dogrulugu Dogruluk | Dogruluk
Sayisi | Sayisi
CIFAR-10 | 60000 10 2 10 - 0.1907 0.9725
CIFAR- 60000 100 2 100 - 0.1447 0.7074
100
Sarhan ve
Adult 45222 14 1 1 - 0.6826 0.85
German 1000 20 1 1 - 0.71 0.77
Xuve RAF-DB | 14388 40 3 7 0.65 - 0.74
arkadaslari[6]
CelebA | 202599 40 3 2 0.93 - 0.92
Onerilen Calisma | AffectNet | 440000 | 40 8 2 0.87 0.79 0.83
CelebA | 202599 40 8 2 0.81 0.85 0.85

Tabloda ilk sirada verilen [33] calismada segilen veri setleri bizim problemimizle
benzer datasetler lizerinde ¢alismamistir. Ancak 6nerilen yontem ile belirlenen hassas
ozelliklerin ayristirilma dogrulugu karsilastirilabilmektedir. CIFAR-10 ve CIFAR-100,
strastyla on ve yiiz simiftan olusan gorsellerden olusan veri setleridir. Bu ¢alismada
hassas dogruluk ne kadar diisiikse oOzelliklerin o kadar iyi ayristirildigi kabul

edilmektedir. Bu dogrultuda ¢aliymanin CIFAR veri setleri lizerinde iyi bir performans
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gosterdigi  belirtilmektedir. YaleB, Adult ve German veri setleri iizerinde ise

ayristirilma belirli bir oranda saglanmaktadir.

Diger calismada ise [44], calismamizda ortak olarak kullanilan CelebA veri seti
bulunmaktadir. Bu ¢alisma ile paralel olan amacimz hassas 6zelliklerin
cikartilmasidir. Calisma kodlayici-¢oziicli mimarisi kullanmadan bir derin 6grenme
ag1 ile 6zellikleri ayristirmay1 hedeflemektedir. CelebA veri seti i¢in secilen 6zellikler
cinsiyet, yas (yasl, geng¢) ve cinsiyet ve yasi1 birlikte degerlendirecek sekilde
belirlenmistir. Calismada ele alinan ti¢ farkli yontem sonucunda tabloda giilimseme
etiketine gore elde edilen ortalama dogruluk sonuclar1 paylagilmistir. Siniflandirma
dogrulugu olarak verilen sonu¢ temel model olarak ele aldiklar1 deney sonucunda
ortalama olarak elde edilmistir. Hedef etiket dogrulugu ise yapilan deneyler sonucunda

veri artirimi yontemi kullanilarak elde edilmistir.
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3. GEREC VE YONTEMLER

3.1. Arastirma Tasarimi
Calismada yiiz gorsellerinde aksesuar ve makyaj, sakal, sa¢ gibi etkenlerin yiiz ifadesi

tanima sistemine olan etkisini arastirarak, ayristirilmis temsil yontemi ile 6zellik
vektorlerinden ¢ikarilmasi saglanarak smiflandiricinin daha adil olmasini saglamak
amaglanmaktadir. Hedeflerimizden biri, ayristirilmis gosterim teknigini kullanarak bu
faktorleri ozellik vektorlerinden metodik olarak ortadan kaldirmaktir. Bu nedenle
oncelikle kullanilacak veri setlerine karar verilmistir. “Giiliimseme” duygu durumunu
ifadeleri iceren genis yiiz goriintiileri koleksiyonu ve 202599 gorseli ile bilinen CelebA
veri seti ve yedi farkli duygu sinifi ile etiketlenmis 420299 tane yliz gorseli olan
AffectNET veri setleri kullanilmistir. Bunu takiben, deneylerin yiiriitiilmesi siirecini
kolaylastirmak i¢in bu veri kiimelerinin daha kii¢iik boliimleri olusturulmustur. Bu
modellerin performansmi degerlendirmek i¢in dogruluk, validasyon dogrulugu,
Onyarg1 ve varyans dahil bir dizi 6l¢tim kullanilmistir. Sarhan ve arkadaglarinin [33]
yaptig1 calisma 1ile tutarli olarak, deneysel metodolojimiz belirli arastirma
hedeflerimizi etkili olarak ele alacak sekilde 6zellestirilmistir. Daha sonra, kapsamli
deneylere olanak saglamak i¢in bu veri kiimelerinden belirli bolimler dikkatlice
secilmistir. Arastirmamiz, 6nerdigimiz metodolojiden elde edilen sonuglarin, 6nceki
bir arastirmada agiklanan alternatif bir yaklasimla elde edilenlerle iliskili olarak
incelenmesini kapsamaktadir. Arastirmamiza rehberlik edecek ii¢ arastirma sorusu ve

hipotez ileri siirtilmiistiir.

Arastirma sorusu 1: Yiiz ifadesi tanima sistemlerinin dogrulugu aksesuarlar, makyaj,
sakal, bryik, gozliik, kiipe, kolye, sapka ve sac sekli gibi ¢esitli faktorlerden etkilenir

mi?

e Hipotez 1: Aksesuarlarin varligy, yiiz ifadesi algilamanin dogrulugunu 6nemli

Olciide etkiler.

Aragtirma sorusu 2: Ayristirilmis (Disentangled) gdsterim yontemi kullanilarak hassas

ozelliklerin ortadan kaldirilmasinin tanima dogrulugu tizerindeki etkisi nedir?

14



e Hipotez 2: Disentangled yontemi, hassas oOzelliklerin ayrilmis vektorler

icerisine sizmasini etkili bir sekilde onler.

Aragtirma sorusu 3: Yiiz ifadesi tanima sistemlerinin verimliligini artwrmak icin

algoritma segmenin ve optimize etmenin sonuglari nelerdir?

e Hipotez 3: Optimal algoritmalari se¢imi yiiz ifadesi tanima sistemlerinde

performans oranlarmnin artmasini saglayacak.

3.2. Veri Seti ve On isleme
Kullanilan veri setlerinin ilki CelebA veri setidir. Bu veri seti toplamda 10177 farkh

kisinin toplamda 202599 yiiz goriintiisiinii igermektedir. Her bir gorsel 40 farkl 6zellik

icin etiketlenmistir. Sekil 1°de veri setinden 6rnek goriintiiler verilmektedir.

N Pyl

Sekil 1. CelebA Veri Seti Ornek Gériintiiler

Calismalarda kullanilirken duygu tespiti i¢cin veri setinde bulunan “Gililiimseme
(Smiling)” sinifi hedef smif olarak dikkate alinmaktadir. Bu duygu durumunu tespit
etmeye calisirken biyik, sakal, gozliik, yogun makyaj gibi smiflar hassas 6zellik olarak
belirlenmistir. Tablo 1° de segilen biitiin hassas 6zellikler ve CelebA veri setine gore
duygu etiketi olan “Giiliimseme” dagilimlar1 verilmektedir. Hassas 0zelliklere sahip

olan gorseller i¢in hedef sinif sayilar1 tespit edilmistir.

Tablo 2. CelebA Veri Seti Hassas Ozellik Dagilimlari

Ozellik - " .

— 1 Percem | Gozliikk | Biyitk | Sakal Kiipe | Sapka | Kolye | Makyaj
Giliimseme

Var 16709 | 5302 | 2699 | 11883 | 25199 | 3342 | 14969 | 46499

Yok 14000 | 7891 | 5718 | 21558 | 13077 | 6476 | 9944 | 31891
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Verilen 6rnek goriintiilerin etiketleri Tablo 2’ de gosterilmektedir. Bu tabloda “1” ile
ifade edilen 6zellikler ilgili gorselin tagidig1 bir 6zellik oldugu anlamina gelmektedir.

Ayni sekilde “-1” ifadesi de o 0zelligin gorselde bulunmadigini ifade etmektedir.

Tablo 3. CelebA Veri Seti Etiket Ornekleri

4 :

i

e ;
-

Percem -1 1 -1 -1 -1
Gozliik 1 -1 -1 -1 -1
Bk -1 -1 -1 -1 -1
Sakal -1 -1 -1 1 1
Giiliimseme 1 1 -1 1 -1
Kiipe -1 1 -1 -1 -1
Sapka -1 -1 -1 -1 1
Kolye -1 -1 -1 -1 -1
Makyaj -1 1 -1 -1 -1

Ikinci veri setimiz olan AffectNet [15] ise manuel olarak yedi farkli duygu ile
etiketlenen yaklasik olarak 440 bin gorsel icermektedir. Egitim ve validasyon seti

olarak ayrilarak yaymlanmistir. Sekil 2’de egitim veri setinden Ornek goriintiiler

verilmistir.

Sekil 2. AffectNet Veri Seti Ornek Gériintiiler

Veri setin igerisinde 82915 tane yiliz tespit edilememis gorsel bulunmaktadir.
Calismaya bu yiizler dahil edilmemistir. AffectNet veri seti sadece 0 (notr), 1 (mutlu);
2 (lizgiin), 3 (saskin), 4 (korku), 5 (tiksinti), 6 (kizgin), 7 (kiigiimseme) duygu
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durumlarini igeren bir veri seti oldugundan dolay1 hassas 6zelliklerin etiketleme islemi
CelebA veri setinde oldugu gibi 40 6zellik olacak sekilde egitim seti lizerinde ayrica
bir etiketleme islemi yapilmistir. Bu islem i¢cin AIML- Human Attributes Detection
with Facial Feature Extraction [45] calismasi kullanilmistir. Etiketleme islemi ile
birlikte sonug olarak elimizde 199127 tane gorsel olmaktadir. Tablo 3’ten yeniden
etiketleme islemi yapilan segilen hedef degisken olan “Giiliimseme” etiketine gore
hassas etiket dagilimlar1 goriilmektedir. Yogun makyaj olan gorsellerin diger hassas
ozelliklere sahip gorsellere gore daha fazla sayida oldugu goézlemlenmektedir. Ancak
kullanilan iki veri seti icerisinde birden fazla hassas 6zellige sahip gorseller de
bulunmaktadir. Ornegin gdzliik takan bir kisinin ayn1 zamanda biy131 ya da kiipesi de
olabilmektedir. ~Calismamizda bu Ozelliklerin  birlikte oldugu  durumlar
gruplandirilmaya calisildiginda tek bir hassas 0Ozelligi tasiyan gorsel sayisinin
deneylerde yetersiz kalmasi goz Oniine almilarak sadece secilen hassas 6zelligin

durumuna odaklanilarak tekli bir gruplandirma yapilmastir.

Tablo 4. AffectNET Veriseti Hassas Ozellik Dagilimlari

Ozellik I " .

— .. Percem | Gozliik | Biyik | Sakal Kiipe | Sapka | Kolye | Makyaj
Gilimseme

Var 12876 | 9502 | 4960 | 7764 | 24384 | 3541 | 4549 | 39171

Yok 11074 | 8391 | 9549 | 14908 | 10253 | 4899 | 417 | 28084
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3.3. Ayristirilmis Temsil Ogrenimi
Ayristirilmig  temsiller bahsedilen problemleri ¢6zme konusunda onemli bir rol

oynamaktadir. Bunun sebebi de bu gosterim ile daha anlagilabilir, genellestirilebilir ve
az ¢apraz bilgi i¢eren temsiller olusturulabilmesidir. Ayristirilmis yontem ile faktorler
bagimsiz olarak temsil edilebildiginden dolayr daha anlasilabilir temsiller
saglamaktadir. Elimizdeki veriye ait farkli Ozellikleri de ayristirarak modelin
gormedigi veri Orneklerine uyarlamasint olumlu yonde etkilemektedir. Bu
ozelliklerinden dolay1 ayristirilmis temsillerin makine 6grenmesi modellerinde daha

etkili ve basarili olabilecegi belirtilmektedir [46].

Yapilan caligmalarda temsillerin ayristirilmasi i¢in farkli metotlar kullanilmaktadir.
VAE kullanilarak yapilan bazi calismalarda kodlayicinin son katman haricindeki biitiin
katmanlar1 ortak olarak kullanilabilmektedir. Son katmanda her 6zellik icin ayri
katman kullanilmaktadir [44]. Bu sekilde istenilen 6zelliklerin ve hassas 6zelliklerin
kayip hesaplar1 ayr1 ayr1 yapilarak egitim gerceklestirilebilmektedir. Onerilen

mimarinin bu ¢aligma i¢in tasarlanmig hali Sekil 3’te gosterilmektedir.

FC_duygu
FC_gozlik
FC_percem

Sekil 3. Calisma [6]'da kullanilan mimari tasarim 6érnegi
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4. DENEYLER

Bu caligmada iki farkli ydntem ile duygu tanima sistemi gelistirilmistir. ilk olarak bu
iki veri seti kullanilarak derin 6grenme yontemleri ile model egitilmistir. Burada
dogrudan bir 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmamustir. Sonrasinda degisimsel oto
kodlayict kullanilarak bir siniflandirici modeli egitilmistir. Son olarak VAE modelinin
dogru bir sekilde hassas Ozelliklerden ayristirilmasini saglamak amaciyla Onerilen
Sarhan ve arkadaslarmin [33] 6nerdigi model egitilmistir. Bu ii¢ deneyin sonuglari iki

veri kiimesi i¢in de karsilagtirilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Seti
CelebA ve tekrar etiketlenen AffectNet veri kiimelerinin “Giuilimseme” etiketi ile

kullanilmak 64,128 ve 256 olmak iizere farkli boyutlarda onislemeler yapilmistir.
Ancak yapilan deneye gore veri seti ve etiketleri degistiginden egitilen modele uygun
olacak sekilde egitim/test performanst ve donanim kisitlamalar1 diisiiniilerek esit
dagilimhi alt kiimeler olusturulmustur. Dagilimlar dikkate almirken oncelikle
“Glilimseme” etiketi ele alinmistir. Hedef etiket olarak belirlenen bu duygu
durumunun belirlenen hassas 6zelliklerden (gozliik, biyik, kiipe, kolye, sapka, makyaj,
percem, sakal) en iyi sekilde ayristirilmasi amaglanarak yapilan ¢alismada segilen tekli
hassas Ozelliklerin olma ve olmama durumlar1 i¢cin de ayn1 olacak sekilde planlanarak
alt veri setleri tanimlanmustir. Bu veri setleri olusturulurken sadece bir hassas 6zellik
dikkate almmis olup belirtilen diger Ozellikleri tasiyip tasimama durumu
degerlendirilmemistir. Tablo 5’te CelebA ve AffectNet veri setinden olusturulan alt
veri setlerinin “Giiliimseme” etiketine gore dagilimi paylagilmistir. Her dagilim kendi
igerisinde esitlenmistir.
Tablo 5. Alt Veri Kimeleri Giliimseme- Hassas Etiket Dagilimi
Gozliik = Biyik Kiipe Kolye Sapka  Makyaj Percem @ Sakal

CelebA 5300 2699 13078 9944 3342 31891 14000 @ 11883
AffectNet 8390 4960 10252 416 3541 28084 | 11074 @ 7764
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Ayn1 gorsel birden fazla hassas 6zellige sahip olabilmektedir. Bu sebeple sonuglarin

yorumlanmasinda yararlanmak {izere Tablo 6’da hazirlanan alt veri setlerindeki diger

hassas 0zellik dagilimlar1 da verilmektedir.

Tablo 6.CelebA Belirlenen Alt Veri Setlerinde Bulunan Diger Hassas Ozelliklerin Dagilimlari

Biyik  Goézliik Kolye Kiipe Sapka Sakal Makyaj Percem
Biyik - 925 170 227 679 5.237 2 174
Gozliik | 1.111 - 738 722 1.085 3.214 304 780
Kolye 214 677 - 6.759 542 553 11.488 4.563
Kiipe 261 639 6.489 - 784 665 18.887 4.841
Sapka 693 912 426 676 - 2.325 598 179
Sakal | 23.738 22513 20.429 18.583 22.887 - 12.857 19.621
Makyaj 2 270 12.860 22.129 712 62 - 12.892
Percem 285 853 5.759 6.522 226 1.419 14.390 -

AffectNet veri setinin yeniden etiketlenmesiyle elde edilen hassas 6zelliklere gore

diger hassas 0zelliklerinin bulunma dagilimini gosteren bilgiler Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. AffectNet Dataseti Duygulara Gore Hassas Ozellik Dagilimlari

Biyik Gozliikk Kolye Kiipe Sapka Sakal Makyaj Percem
Biyik = 1.890 = 15 942 9.573 5 184
Gozliik | 2.435 - 188 536 1.106 3.018 840 855
Kolye - 31 - 606 9 - 801 511
Kiipe 10 316 1.798 - 372 15 17.066 3.343
Sapka | 1.125 1.003 23 494 = 1.600 822 503
Sakal | 9.565 2.299 - 18 1.345 - 13 313
Makyaj 8 722 3.568 23.129 861 19 - 10.651
Percem | 263 850 2.398 5.327 554 453 11.805 -
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4.2. Ayristiriimis Temsil Ogrenmesi ile Onyargisiz Duygu Tanima Sistemi

4.2.1. Arastirma sorusu 1: GorinUm Faktorlerinin Etkisi
Belirlenen hassas 6zelliklerin etkisinin arastirmak i¢in oncelikle temel siniflandirici

modeli tasarlanmigtir. Temel modelimizin amaci veri kiimelerimiz ile duygu tanima
modeli egitmektir. Literatiirde kullanilan ResNet mimarilerinin bes farkli versiyonu
bulunmaktadir: ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-150.
ResNet-18 modeli hiz, performans ve veri kiimesi boyutu parametrelerine gore
kisitlamalar goz Oniinde bulundurulmus ve literatirde yapilan c¢alismalar ile
karsilagtirma yapabilmek i¢in bu mimari modelimizde kullanilmistir. Sekil 5, ResNet-
18 mimarisini gostermektedir. AffectNet veri kiimesinden “Giiliimseme” etiketine
gore gruplanmis yiiz gorsellerini almaktadir. Ancak egitim asamasinda sonradan
etiketlenerek elde edilen “Giiliimseme” etiketi kullanilmistir. Verilen mimari iki veri
seti i¢in de ortak olarak kullanilmstir. Sekilde verilen ¢iktilarda “0” glilimseme yok,

“1” glilimseme var anlamia gelmektedir.

FRNAXNCONON NN N

- RN

anll\g a3, 84 3%3,84 33,128 23,128 23,056 3,266 33,612 3,512

GUldmseme:; 1

Sekil 4. Temel Siniflandirici ResNet-18 Mimarisi

AftectNET ve CelebA veri setleri i¢in de Oncelikle ayni parametreler kullanilarak
egitimler gergeklestirilmistir. 32 batch size, 30 epoch ve erken durdurma yontemiyle
tamamlanan egitimlerde sirasiyla %87 ve %81 validasyon dogruluguna erisilmistir.
Degerlendirilen etiket “Giilimseme” oldugundan ve temsil edilis sekli 0-1 olarak
belirtildiginden dolay1 kullanilan kayip fonksiyonu “binary crossentropy” olarak
secilmistir. Modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in epoch ve batch size sayilari
test edilmis ve en yiiksek elde edilen sonuglar Tablo 7°de paylasilmistir. Verilen epoch
sayist deneyde egitilebilecek en yiiksek deger olarak belirtilmistir. Erken durma
yontemi ile 5 epoch boyunca modelde bir gelisme goriilmemesi durumunda egitim

durdurulmustur.
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Tablo 7. ResNET-18 Mimarisi ile Temel Siniflandirict Model Sonuglari

Calisma Veri Kiimesi Smiflandirma
Dogrulugu
Temel AffectNet 0.87
Siiflandirici -
CelebA 0.81
ResNET-18

Egitilen iki modelin performansmin belirledigimiz hassas o6zellikler iizerinde test
edilmesi i¢in Ozelliklerin bulundugu (hassas etiket degeri=1) durumu
gruplanmistir. Bu gruplarda giiliimseme var/yok etiketi dengeli bir dagilim

gostermektedir. Her grup i¢in testler gerceklestirilmis ve sirasiyla AffectNet ve CelebA

veri setleri i¢cin sonuglar Tablo 8’de paylagilmistur.

Tablo 8. Temel Siniflandirici Hassas Ozellik Test Sonuglari

CelebA AffectNet

Ozellik

Dogruluk = Kesinlik Geri F1 Dogruluk = Kesinlik Geri
Cagirma = Skoru Cagirma

Biyik 0.32 0.32 1.0 0.48 0.66 0.66 1.0
Gézliik 0.40 0.40 1.0 0.57 0.47 0.47 1.0
Percem 0.54 0.54 1.0 0.70 0.46 0.46 1.0
Kolye 0.60 0.60 1.0 0.75 0.08 0.08 1.0
Kiipe 0.65 0.65 1.0 0.79 0.30 0.30 1.0
Makyaj 0.59 0.59 1.0 0.74 0.42 0.42 1.0
Sapka 0.34 0.34 1.0 0.50 0.58 0.58 1.0
Sakal 0.59 0.59 1.0 0.74 0.42 0.42 1.0

4.2.2. Arastirma sorusu 2: Ayristirilmis (Disentangled) Temsil Yonteminin Etkisi

F1
Skoru
0.79

0.64

0.63

0.15

0.46

0.59

0.73

0.59

Ikinci deney stratejimiz olan Beta-VAE mimarisi Sekil 5’te gosterilmektedir.

Kodlayicidan elde edilen z temsili siniflandirict modeline girdi olarak verilerek
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“Giiliimseme” etiketi ile egitilmektedir. Kodlayici, ¢oziicii ve siniflandirict model

mimarileri swasiyla Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7’de gosterilmektedir.

Ta T

Sekil 5. Beta-VAE Ayristirilmis Temsil Model Mimarisi
Sekil 6’da verilen kodlayic1i mimarisinde {ic adet konvoliisyonel katman

bulunmaktadir. RGB formatinda alinan gorseller bu katmanlardan gecirilerek
kodlayici igerisinde 6zelliklerin ayristirilmasi saglanmaktadir. Cikti olarak elde edilen
z mean ve z_log var ile z temsili elde edilebilmektedir. Bu temsil girdi olarak verilen
gorselin 6zelliklerini barindirmaktadir. Bu sayede ayr1 bir smiflandirict agi, bu z

temsilini girdi olarak alarak egitim gergeklestirilebilmektedir.

Batch Batch
Normalization Normalization
—_— Flatten

) & — —
_‘ a

S, 10
256x256x3 128x128x64 64x64x64 32x32x32

64 32

Sekil 6. Kodlayici Mimarisi

(Coziicti mimarisi Sekil 7°de gosterilmistir. Sikistirilan gorsel temsilinin ilk girdi ile
ayni boyuta getirilebilmesi i¢in katmanlar icermektedir. Bu katmanlarda transpose
konvoliisyonel katmanlar1 eklenerek olusturulmaktadir. Bu sayede girdi olarak aldig:

z temsili sonucunda ¢oziicii ilk gorseli olusturmaya ¢aligmaktadir.
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Batch Batch
Normalization Normalization

HH

64x64x64 128x128x32 256x256x32 256x256x3

Z

Sekil 7. Cozlicli Mimarisi
Yeniden yapilandirmanin basar1 durumunun takip edilebilmesi i¢in kayip hesaplamasi

yapilmaktadir. Bu kayip sonucuna gore elde edilen ¢oziicii ¢iktisinin girdi ile farkina

bakilmaktadir.

Bu asamada belirlenmesi kritik dneme sahip olan beta parametresi i¢in ayri ayri
deneyler yapilmistir. Deneylerin sonucunda en iyi performansa ulasan degerler
belirlenmistir. Beta-VAE mimarisiyle egitilen model sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir.
Bu modelde hassas 6zellik etiketleri ayrica bulunmamaktadir. Hedef etiketimiz olan
“Glilimseme” 0 ve 1 olarak gosterilmektedir. Belirlenen hassas ozelliklerle ilgili
hazirlanan veri kiimesi dagilimlarina gore bu modeller ayr1 ayr1 egitilmis ve sonuglar1

Tablo 9°da paylasilmistir.

Tablo 9. B-VAE ile Egitilen Duygu Tanima Model Sonuglari
Veri Kiimesi  Siniflandirma
Dogrulugu

CelebA 0.7926
AffectNet 0.7415

CelebA veri seti i¢in verilen siniflandirma dogrulugu 64x64 boyutlu veri ile beta=10
modelinde elde edilmistir. AffectNet veri seti icinse beta=1 ve 64x64 boyutlu gorseller
ile egitilmis model ile elde edilmistir. Bu parametrelerin belirlenebilmesi i¢in yapilan

deneyler ve sonuglar1 arastirma sorusu 3’te detayl bir sekilde anlatilmastir.

Beta-VAE modelimizde kodlayicmin olusturdugu gizli temsil gorsellestirilmis ve
odaklandig1 6zellikler tespit edilmeye calismistir. Sekil 8’de veri setinden rastgele

secilen yiiziin gizli temsilleri gorsellestirilmistir. Bu sekilde her bir satirin temsil ettigi
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ozellik yapilan diger calismalarda manuel olarak karsilastirma yapilarak ya da goz ile
belirlenmeye calisilmistir. Ancak bu noktada elde edilen temsillerin hangi 6zellige ait
oldugu belirgin bir dogrulukla tespit edilememektedir. Ciinkii bazi 6zelliklerin
temsillere dahil edilip edilmedigi insan gozii ile ayurt edilememektedir. Ancak
gorsellestirme ve test adimlariyla birlikte Ozellik tahmini yapmak mimkiin
olabilmektedir. Bu sekilde temsillerin hassas 6zelliklere ait bilgileri icermediginden de

emin olunamamaktadir.
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Sekil 8. Veri setinden rastgele secilen bir gorintinin kodlayici ¢iktisinin gérsellestirilmesi

Ayristirmalarin dogru bir sekilde yapilmis olundugundan emin olmak i¢in Sarhan ve
arkadaslar1 [18], ortogonalite hesabi ile belirlenen hassas ve hedef 6zelliklerin
temsillerinden miimkiin oldugunca birbirlerinden ayristirilmasmi amaglamislardir.

Sekil 9°da bu ¢alismada Onerilen model tasarimi verilmektedir.

Veri kiimesi girdisi X olarak gosterilmektedir. Ortak ag ise girdiyi isleyerek iki farkl
diisiik boyutlu temsil olusturmaktadir. Temsillerden z, hedef, z; hassas 6zellikleri
temsil etmektedir. u ortalama, o ise standart sapma olarak belirtilir. iki temsilin de
normal dagilima uymasi beklenmektedir. Bunun icin iki dagilim arasindaki fark KL

kaybn ile 6l¢iilmektedir. z; ve z nin ayr1 ayr1 standart normal dagilima olan yakinhgi

25



hesaplanirken ayni zamanda z,’nin hassas 6zelliklerin bilgisini igerip icermedigi de
hesaplanmaktadir. L ile belirtilen kayip hesaplamasinda ise z; ve hedef 6zellik
kullanilarak tahminleme arasindaki fark takip edilmektedir. Ikinci olarak verilen L ise

hassas 6zelliklerin hassas temsiller i¢in yapilan tahmin arasindaki farki 6lgmektedir.

KL(gs, (zr|x)||p(z7))

~_ - -
~—ur —
2 s, (z7|x) N([1,0L. 1) qp, (¥lz7) L(y, g4, (¥127))
g - or I
x —»f &
2 T Hs KL(gy, (s]z)||U(5))
" Gos(z5]x) A 0,1). ) gp.(5]2.)
_Jos [ L(s,q4,(s|z5))
/'/_-l
_-‘///

KL(ge, (zs5|x)[|p(25))

Sekil 9. Sarhan ve Arkadaslari tarafindan 6nerilen yapi [33]

Bu mimari ile belirlenen veri setlerimiz ve hassas 6zelliklerimize gore bir dizi deney
gergeklestirilmistir. Bu deney sonuglarinda hassas 6zellik dogrulugunun diisiik olmas1
beklenmektedir. Bu dogruluk bize elde edilen temsilin hassas etiketler ile verdigi
performansi gostermektedir. Hedef etiket dogrulugu ise giiliimseme sinif1 yiiz ifade
smiflandirma modelimizin performansini gdstermektedir. Hesaplama giiciiniin ve
zamanini dikkate alarak her model iyilestirmeleri gozlemlenerek en fazla 100 epoch
olacak sekilde egitilmistir. Tasarlanan deneyler CelebA ve AffectNet veri setleri i¢in

gerceklestirilmis, sonuglar1 Tablo 10°da gosterilmektedir.
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Tablo 10. Ayristirilmis Temsil Yontemi ile Duygu Tanima Egitim Sonuglari

CelebA AffectNET
Hassas Ornek Hassas Hedef Ornek Hassas Hedef
Ozellik  Sayisi Etiket Etiket Sayisi Etiket Etiket
Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
Biyik 10798 0.85 0.85 19840 0.78 0.83
Gozlilk 21200 0.90 0.79 33460 0.89 0.83
Kolye 36176 0.96 0.82 1664 0.79 0.83
Kiipe 52308 0.94 0.82 41008 0.82 0.81
Sapka 13368 0.73 0.88 14164 0.81 0.80
Sakal 47532 0.20 0.24 20645 0.86 0.82
Makyaj 127564 0.52 0.81 112336 0.69 0.70
Per¢gem 56000 0.76 0.80 44296 0.81 0.82

Belirlenen hassas ozellikler kendi igerisinde fiziksel faktorler (sakal, biyik, sa¢
modeli), aksesuarlar (gozliik, kiipe, kolye, sapka), kozmetik faktorler (makyaj)
seklinde gruplanabilmektedir. Sonuglar bu ¢ercevede yorumlandiginda CelebA veri
seti icin fiziksel Ozelliklerin ortalama hassas etiket dogrulugu %60,3 olarak tespit
edilirken AffectNet veri seti i¢in %81,6 dogruluk orani elde edilmistir. Aksesuar grubu
icinse CelebA ve AffectNet veri setleri igin sirastyla %88,25 ve %82,75 hassas etiket
dogrulugu elde edilmistir. Kozmetik faktor olarak ele alinan makyaj etiketi i¢in ise

%352 ve %69 dogruluk gozlemlenmistir.
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4.2.3. Arastirma sorusu 3: Algoritma Secimi ve Optimizasyonu
Ayrigtirilmig temsil 6grenimi ile temel smiflandirict test sonuglar: karsilastirildiginda

ayristirilmis temsil algoritmasinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Ancak bu algoritmanin
performanst model mimarilerine ve parametrelere baghdir. Beta-VAE modeli i¢in beta
degeri kritik 6neme sahiptir. Yapilan bu calismada farkli beta degerleriyle deneyler
gerceklestirilmistir. Beta degerinin 1’e esit olmasi durumu VAE ile ayn1 gorevi yaptig1
anlamina gelmektedir. 1°den biiyilk olmasi durumunda ayristirilmanin etkisini
gozlemlemek amacryla iki farkli beta degeri se¢ilmistir. Bu beta degerleri belirlenirken
ara degerler ve 100,150 gibi yiiksek degerler de ¢aligmaya dahil edilmistir. Ancak bu
derece biliyiikk beta degerlerinin dogruluk ve ayristirma oranin olumlu bir etkisi
olmadig1 gozlemlendigi i¢in tabloda verilen sonuglar karsilastirilmistir. Hesaplama
stiresi ve giliclinden dolay1 daha biiylik beta degerleri denenmemistir. Tablo 11°de

deney sonuclar1 paylagilmaktadir.

Tablo 11. 64x64 Boyutlu CelebA Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Egitim Sonuglari

Beta Toplam KL- Yeniden yapilandirma Siniflandirma
Degeri Kayip Kaybi Kaybi Dogrulugu
1 2239.71 23.73 2215.98 79.15
4 2296.56 15.49 2234.58 79.14
10 2376.49 9.74 2278.99 79.26

Beta degeri 1 olarak se¢ildiginde KL kaybina gére modelin gizli alan1 diizgiin bir
sekilde diizenlemeye calistigi goriilmektedir. Yeniden yapilandirma kaybinin ise
karsilastirmalara gore daha diisiik oldugu gézlemlenmektedir. Beta 4 oldugunda ise
KL kaybi diismiis, yeniden yapilandirma kaybi ise artmaktadir. Ancak egitim
dogrulugunda belirgin bir fark goriilmemektedir. Beta degeri 10 olarak model
egitildiginde ise KL kayb1 daha da diismiis ve yeniden yapilandirma kaybi beta 4’e

gore daha da artmistir. Model dogrulugunda bir degisim gozlemlenmemistir.
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Beta degerinin artmasiyla birlikte KL kayb1 azalirken yeniden yapilandirma kaybinin
arttigr  sOylenebilmektedir. Diisiik beta degerlerinde gizli temsil daha iyi

diizenlenmektedir.

Sekil 10°da 64 boyutlu gorseller ile egitilen Beta-VAE modellerinin beta degerine
solda girdiler sagda ise yeniden olusturulan yiizler goriilmektedir. Beta 1 i¢in gorseller
ele alindiginda yiiz hatlarinin benzerligi goriilmektedir. Ancak giilimseme sekli sag
detaylar1 bulanik goriinmektedir. Beta 4 iken girdi olarak belirlenen gorselde bulunan
sapkanin ¢iktida da belirgin bir sekilde olustugu goriilmektedir. Ancak yine sag
detaylar1 bulaniktir. Per¢em i¢in kas {iizerinde noktasal olarak bir bdolge
olusturulmustur. Son olarak beta 10 i¢in sa¢ rengi ve yiiz durusu i¢in genel bir temsil
elde edildigi soylenebilmektedir. Ancak giilimseme sekli ve detaylar burada da net bir

sekilde goriilmemektedir.

Sekil 10. 64x64 Boyutlu CelebA Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Beta-VAE Ciktilar
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Gorsellerdeki bulaniklik ele alindiginda daha fazla detayin 6grenilebilmesi i¢in boyut
artirmrm1 ele alinmistir. 128x128 boyutlu gorseller ile deneyler tekrarlanmistir. Bu

sonuglar Tablo 12’de verilmektedir.

Tablo 12.128x128 Boyutlu CelebA Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Egitim Sonuglari

Toplam Yeniden Egitim
Beta Degeri P KL-Kaybi 9 .
Kayip yapilandirma Dogrulugu
Kaybi
1 8844.25 33.03 8811.21 79.24
4 8960.06 23.57 8865.75 79.23
10 9085.72 18.35 8902.21 79.17

Tabloya gore beta 1 deneyinde KL kayb1 daha yliksek ve yeniden yapilandirma kaybi1
daha disiiktiir. Egitim dogrulugu da 64x64 boyutlu deneylere yakin olarak
gozlemlenmistir. Beta 4 degerinde ise KL kayb1 azalmistir. Gizli temsil diizenlemesi
azalirken yeniden yapilandirma performansi da diigsmiistiir. Beta 10°da ise hem KL
kayb1 diigsmiis yeniden yapilandirma kaybi artmustir. KL kaybini azalirken yeniden
yapilandirma performansi da azalmaktadir. Bu modelin gizli temsil diizenlemesiyle
yeniden yapilandirma performansi arasinda bir denge olabilecegini gdstermektedir.
Diistik beta degerlerinde gizli temsil daha iyi diizenlenirken, yliksek beta da yeniden

yapilandirma performansini diistirmektedir.

Sekil 11°de 128x128 boyutlu girdi gorselleri ve yeniden yapilandirilmis goriintiiler
verilmektedir. Beta 1 durumunda durus ve yiiziin genel hatlar1 yeniden yapilandirilmig
gorselde One ¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda gomlek yakalar1 ve ceketin de temsilde yer
aldig1 goriilmektedir. Boyun bdlgesindeki degisimler belirgin bir bigimde
yansitilmaktadir. Ancak sac sekli gibi detaylar bulaniktir. Beta 4’te sapka takan bir

kadimn gorseli bulunmaktadir. Sag¢ rengine yakin renkte goriiniin sapka yapilandirilmis
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gorselde az da olsa belirgin haldedir. Sa¢ seklinde pergem biiyiik oranda temsil
edilmistir. Beta 10 degeri ile elde edilen son satirdaki gorselde ise kiipelerin temsilde

detaylandirilmadig1 ancak sa¢ seklinin belirgin olarak yansitildig1 goriilmektedir.

1

>
Il

Sekil 11. 128x128 Boyutlu CelebA Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Beta-VAE Ciktilari

Tablo 13’te boyutlara gore yapilan deneylerde ozellik bazli kiimeler ile beta
degerlerine gore gerceklestirilen test sonuclari verilmektedir. Bu sonuclara gore
yeniden yapilandirma gorsel sonuglarmda goriilenin tersine test dogruluklarinda 64 ve

128 boyut arasinda beta degerlerine gore bir fark goriilmemektedir.
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Tablo 13. CelebA Veri Setinin Beta Degerlerine ve Hassas Ozelliklere Gére Test Dogruluklari

64x64 128x128
Ozellik Beta Degeri Beta Degeri
1 4 10 1 4 10
Biyik 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67

Gozlik 0.59 0.59 0.59 0.59 0.59 0.59

Percem 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45
Kolye 0.39 0.39 0.39 0.39 0.39 0.39
Kiipe 0.34 0.34 0.34 0.34 0.34 0.34

Makyaj 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40
Sapka 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65

Sakal 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

CelebA i¢in gergeklestirilen deneyler sirasiyla AffectNet i¢in de tamamlanmistir. Tablo
14’te 64x64 boyutlar1 icin beta degerlerine gore Beta-VAE performanst ve
smiflandirict dogrulugu paylasilmistir. Beta 1°de siniflandirici dogrulugu diger iki beta
degerine gore en 1yi performansi gostermektedir. Gizli uzayda diizenleme performansi
da 6ne ¢ikmaktadir. Beta 4 degerine gelindiginde smiflandirict dogrulugunun diistiigi
gbézlemlenmektedir. Beta 10’da ise gizli temsil diizenlemesi azalarak yeniden
yapilandirma performansi da diigmiistiir. Siniflandirma dogrulugu da en diisiik bu

degerde elde edilmistir.
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Tablo 14. 64x64 Boyutlu AffectNet Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Egitim Sonuglari

Beta Degeri Toplam KL-Kaybi Yeniden Siniflandirici
Kayip yapilandirma Dogrulugu
Kaybi
1 2444.19 21.08 2423.11 74.15
4 2496.04 12.67 2445.32 73.34
10 2555.96 7.27 2483.27 72.97

Sekil 12’de karsilastirmali olarak girdi ve yeniden yapilandirilan 64x64 gorseller

verilmistir. ilk satirda beta 1 degeri yorumlandiginda yiiziin konumlandirilmasi,

percem yeniden yapilandirilmig gorselde de goriinmektedir. Ancak goz makyaji,

giilimseme, kiipe gibi detaylar temsil edilememistir. Beta 4’te verilen gozliikli erkek

gorseli ise goz bolgesinde koyuluk olarak temsil edilmistir. Dudaklar benzer sekilde

temsil ediliyor olarak goriinse de detaylar net degildir. Son beta degerimizde ise yine

gozliiklii giilen bir erkek gorseli bulunmaktadir. Burada da goz bdlgesinde bir kararti
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goriilmektedir. Tim beta degerleri igin genel yiiz yapisinin O6grenildigi

gozlemlenmektedir. Ancak detaylar konusunda modeller zorlanmaktadir.

Sekil 12.64x64 Boyutlu AffectNet Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Beta-VAE Ciktilar

128x128 boyutlu gorseller ile egitilen model sonuglar1 Tablo 15°te paylasiimistr.
Diger tablolarda elde edilen sonuglara benzer bir sekilde beta 1 ile daha iyi bir temsil
diizenlemesi ve yeniden yapilandirma performansi elde edilmistir. Yine bu degerde en
yiiksek siiflandirma dogruluguna ulasilmistir. Beta 4 degerinde yeniden yapilandirma
ve diizenleme arasinda dengede bir sonu¢ goézlemlenirken beta 10°da temsil

diizenlemesi ve yeniden yapilandirma performansi azalmaistr.
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Tablo 15.128x128 Boyutlu AffectNet Veri Setinin Beta Degerlerine Goére Egitim Sonuglari

Beta Degeri Toplam KL-Kaybi Yeniden Egitim
Kayip yapilandirma Dogrulugu
Kaybi
1 9679.46 30.06 9649.42 74.03
4 9773.26 21.21 9688.40 73.85
10 9884.52 15.78 9726.68 73.78

Beta degerlerine gore yeniden yapilandirilmig 128x128 boyutlu gorsellerin ¢iktilari
Sekil 13°te verilmektedir. Beta 1 i¢in her ne kadar yiiz konumu korunmus olsa da yash
olarak verilen girdi gorselinin hi¢bir detay1 yapilandirilmig gérselde bulunmamaktadir.
Beta 4 i¢in segilen 6rnekte eli basinda olan ve giiliimseme olmayan bir kadin gorseli
bulunmaktadir. Bu gorsel yeniden yapilandirildiginda yiiz konumlandirilmasi
benzerlik gosterirken per¢em gibi detaylar goriillememektedir. Beta 10° da ise yine

bulanik ve detaysiz bir temsil elde edilmistir.
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Sekil 13. 128x128 Boyutlu AffectNet Veri Setinin Beta Degerlerine Gore Beta-VAE Ciktilar

Tablo 16’ya gore biyik, gozliik pergem, kolye, kiipe, makyaj ve sakal 6zellikleri i¢in
de beta ve ¢oziiniirliige gore belirgin farklar gozlemlenmemistir. Kiipe dogruluklarinda
64x64 coziiniirliikte beta degisiklinde yaklasik %1-2’lik degisimler gozlemlenirken
kolye i¢in beta 10 degerinde %0.02’lik bir diislis goriilmektedir.
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Tablo 16. AffectNet Veri Setinin Beta Degerlerine ve Hassas Ozelliklere Gore Test

Dogruluklan
64x64 128x128
Ozellik Beta Degeri Beta Degeri
| 4 10 1 4 10

Biyik 0.62 0.62 0.64 0.61 0.62 0.62
Gozliik 0.47 0.47 0.46 0.47 0.47 0.47
Percem 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45
Kolye 0.10 0.10 0.08 0.10 0.10 0.10

Kiipe 0.33 0.33 0.31 0.32 0.33 0.32
Makyaj 0.42 0.42 0.42 0.42 042 042
Sapka 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56 0.56

Sakal 0.42 0.42 0.42 0.42 0.42 0.42
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5. SONUCLAR

CelebA ve AffectNET veri kiimeleri i¢in duygu etiketi olarak sadece “Giiliimseme
(Smiling)” smift dikkate alinmisti. Bu smifa gore elimizdeki yiiz gorselleri
gruplanmig ve ResNET-18 mimarisi ile olusturulan modelimiz egitilmistir. Veri
kiimesi 0,2 oraninda validasyon ve egitim setlerine ayristirilmistir. Adam optimizeri
ve “categorical crossentropy” kayip fonksiyonu ile model egitilmistir. Egitim erken
durma yontemi olarak en fazla 30 epoch olacak sekilde baslatilmistir. 10 epoch
sonucunda sirasiyla %81 ve %87 validasyon dogruluguna ulasilmistir. Bu modeller ile
hassas oOzelliklere gore gruplanmis veri setleri tiizerinde testler yapilmis ve
dogruluk,kesinlik, geri cagwrma ve F1 skora gore sonuglar paylasilmistir. Tabloda
CelebA ve AffectNet i¢in hassas Ozellik sonuglarinda farklar gozlemlenmektedir.
Biyik i¢in CelebA veri setinde diisiik dogruluk ve kesinlik sonuclar1 elde edilirken
AffectNet veri seti ile arasinda yaklasik olarak %34’°liikk bir fark bulunmaktadir.
Gozlik ozelligi ele alindiginda %7°lik bir fark gézlemlenmektedir. Ayn1 zamanda
AftfectNet daha iyi bir F1 skoruna sahiptir. Percem 6zelligi i¢in CelebA ile egitilen ve
test edilen modelin 6ne ¢iktig1 goriismektedir. Kolye hassas 6zelligi icin AffectNet ¢cok
diisiik bir dogruluk ve kesinlik degerine sahiptir. CelebA veri seti %52°lik bir fark ile
daha 1yi bir performans gostermektedir. Kiipe i¢in de benzer bir durum
gbzlemlenmistir. %35 fark ile CelebA’nin performansi 6ne ¢ikmaktadir. Makyajda da
CelebA one ¢ikarken, Sapka 6zelligi icin %24 fark ile AffectNet daha iyi sonuglar
vermektedir. Son olarak sakal i¢in de yakin dogruluk ve kesinlik sonuglari elde
edilmesine ragmen %17 fark ile AffectNet performansi geride kalmistir. Modellerin
egitimden sonra elde edilen test sonuglar1 egitim dogruluguna yakin olsa da 6zellik
bazli bakildiginda biiylik oranda fark goriilmektedir. Amacimiz bu farklarin azalmasi

dolayisiyla 6nyargiy1 azaltarak duygu smiflandirma modeli elde etmektir.

Ayristirilmig  temsil yontemi ile egitilen modellerde CelebA ve AffectNET
datasetlerinde “Gililimseme” etiketi i¢in belirlenen her hassas ozelligin elde
edilebilecegi en yiiksek say1 dikkate almarak esit dagilima sahip olarak hazirlanan veri
kiimeleri kullanilarak egitimler gerceklestirilmistir. Bu egitimler swrasinda ayni

parametreler kullanilmistir. Her bir hedef ve hassas o6zellik 0 ve 1 olarak temsil
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edilecek sekilde etiket diizenlemeleri yapilmistir. Bu deneylerde Beta-VAE igin 3
farkli beta degeri (1,4,10) ve iki farkli boyut (64,128) degerlendirilmeye alinmistir. Bu
sonuglara gore boyuta ve beta degerine gore siniflandirict dogrulugu tizerinde belirgin
bir fark gézlemlenmemistir. Ancak Tablo 11 ve Tablo 14 karsilastirildiginda iki veri
seti i¢in de beta degeri arttik¢a toplam kaybin ve yeniden yapilandirma kaybinin arttig1
cikarilmaktadir. Ancak AffectNet veri seti i¢in toplam kaybin ve yeniden yapilandirma
kaybmin CelebA’ya gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Her iki veri seti i¢in de KL
kaybi1 beta degeri arttikca azalmaktadir. CelebA sonucglarinda KL kayb1 AffectNet’e
gore daha yiiksektir. Bu nedenle bu modellerin gizli uzay1 diizenleme konusunda daha
1yi performans gosterdigi soylenebilmektedir. Tablo 12 ve Tablo 15’e gore de benzer
yorumlart yapmak miimkiindiir. Beta degerleri ile toplam kayip ve yeniden
yapilandirma kaybi1 arasinda yine dogru oranti goriilmektedir. Bu boyut i¢in de
AffectNet veri setinin yeniden yapilandirma ve toplam kaybi CelebA’ya gore daha
fazladir. Bu AffectNet’in daha fazla cesitlilik iceren veri 6rneklerine sahip oldugu
seklinde de yorumlanabilmektedir. Son olarak CelebA veri seti ile egitilen modellerin
dogrulugu beta degerine gore yakin sonuglar verirken AffectNet sonuglarinda beta
degeri arttikca egitim dogrulugunun azaldig1 gozlemlenmektedir. Tablo 13 ve 16’ya
bakildiginda genel olarak beta degeri ve ¢oziiniirlik degisimi biyik ve kolye gibi
ozelliklerde kiiciik farklar goriiliirken diger 6zellikler i¢in ayni sonuglar elde edilmistir.
Biyik, gozliik, kolye, sapka gibi 6zelliklerin tespitinde CelebA ile egitilen modeller

One ¢ikmaktadir.

Tablo 8, 13 ve 16 karsilastirildiginda Beta-VAE nin biyik, gozliik, sapka gibi hassas
Ozellikleri icin hedef etiketin daha yiiksek performans ile tespit edildigi
gbézlemlenmistir. Bu 6zelliklerde daha adil ve 6nyargisiz sonuclar elde edilebilecegi

sOylenebilmektedir.

Kodlayicidan elde edilen temsil gorsellestirildiginde ilgili 6zelliklerin ayristirilma
dogrulugunun goz ile kontrol edilmesi miimkiin degildir. Hangi temsilin hangi 6zelligi
temsil ettigi ancak yorumlanabilmektedir. Bu nedenle deneyler hassas 6zelliklerin

kayip hesaplamasina dahil edilerek temsilden ¢ikarilmasma yonelik tasarlanan model
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kullanilarak bir dizi deney ile egitimler ve testler gerceklestirilmistir. Kodlayici
mimarisinde kullanilan Resnet18 ile elde edilen sonuglara gore sirasiyla hassas 6zellik
biyik i¢in %85, gozliik i¢in %79, kolye i¢in %79, kiipe i¢in %82, sapka i¢in %88, sakal
icin %24, makyaj i¢in %81 ve percem i¢in %80 olacak sekilde CelebA veri kiimesiyle
validasyon dogruluklarina ulasilmistir. Ayn1 hassas ve hedef etiket g6z oniine alinarak
AftectNet ile yapilan calismada ise biyik icin %78, gozlik i¢in %89, kolye i¢in %79,
kiipe i¢cin %82, sapka icin %81, sakal i¢in %86, makyaj i¢in %69 ve percem i¢in %81
validasyon dogruluguna ulasilmisti. Bu sonuglar detaylar1 ile Tablo 10°’da
paylagilmistir.

Yiizde belirlenen hassas 6zelliklerin ayristirilma zorluklarindan dolay: 6zelliklere gore
veri seti Onisleme adimlar1 degisiklik gostermektedir. Ornegin gozliik, sakal, biyik,
makyaj gibi 6zellikler dogrudan yiiz iizerinde oldugundan dolay1 sadece yiiz bolgesi
kesilmistir. Ancak kiipe, sapka, kolye gibi yiizii destekleyen bolgelerde bulunan
aksesuarlarin tespiti i¢in daha genis bir kesme islemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
farktan dolay1 deneylerde oncelikle veri setlerinin kesilmemis halleri kullanilarak bu
aksesuar bilgilerine ulasilmaya caligilmistir. Deneylerde kullanilan AffectNet veri seti
dogrudan yiiz sinirlar1 dikkate almarak kesme isleminden gecirilerek paylasilmistir.
CelebA veri seti ise ilgili kisinin boyun, bas iistii gibi kisimlar1 daha genis bir agidan
aldig1 i¢in iki farkli onisleme yontemi ile de test edilmis kabul edilebilmektedir.
Calismamizda bulunan kolye, sapka gibi yiiz bolgesinden daha genis kisimlarda tespit
edilebilecek hassas 6zellikler i¢in bu durum tartisilmistir. Her ne kadar bu 6zellikler
AffectNet veri setinde kisitl agida bulunsa da modellerin performansi bu deneylerde

daha ytiksek ¢ikmustir.
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6. TARTISMA

Calismamizin basinda olusturdugumuz arastirma sorularimiz ve hipotezlerimiz elde
ettigimiz sonuglara gore degerlendirilmistir. Hipotez 1’de belirtildigi tizere
aksesuarlarin varligi, yliz ifadesi algilama sisteminde etkisinin arastirilmasi i¢in temel
smiflandirict model dogrulugumuz ile her hassas 6zellige sahip olan ve olmayan grup
iizerinde testler gerceklestirilmistir. Validasyon dogrulugu yiiksek goriinse de hassas
gruplar lizerinde degerlendirilen metrikler arasinda farklar oldugu gozlemlenmistir. Bu
farklar egitilen modelin hassas 6zellikler karsisinda yaklasik sonuglar1 vermedigini ve
dolayisiyla Onyarginin oldugunu gostermektedir. Ele aldigimiz problemde bu

Onyargmin azaltilmasina yonelik yapilan ¢alismalarla sonuglar karsilastirilmistir.

Beta-VAE modeli ile 6zellik ayristirmasmin model performansi iizerindeki etkisi
izlenmistir. Ayristirilmig temsili etkileyen beta degeri, egitim epoch sayisi gibi
parametreler bulunmaktadir. Cesitli degerlere gore yapilan ¢alismalarda belirlenen
epoch sayist i¢in gorsel boyutunun dogruluk degeri lizerinde belirgin bir fark ortaya
cikarmamis olsa da gorsellestirme ¢aligsmalar1 sonucunda belirlenen hassas 6zelliklerin
beta=1’e gore beta=4 deneyinde daha dogru bir sekilde ifade edildigi goriilmektedir.
Beta=10 calismasinda ise iki veri seti i¢in de temsillerin beta 4’e gore daha genel temsil
edildigi gozlemlenmistir. Ancak hala test dogruluklari arasinda belirgin farklar
goriilmektedir. Bu deneylerde elde edilen temsillerin hassas 6zellikleri icermediginden
emin olunamamaktadir ve gorsellestirmeler sonucunda manuel bir sekilde tespit
edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle Hipotez 2‘den yola c¢ikilarak hazirlanan
deneylerimizde belirlenen hassas 6zelliklerin hedef 6zellik vektdriine sizmasi Sarhan

ve arkadaslarinin [18] 6nerdigi yontemin uyarlanmasi ile dnlenmesi amag¢lanmistir.

Swrastyla hassas 6zellikler i¢in elde edilen en yiiksek sonuglar olan %88, %85, %82,
%80’lik validasyon dogruluklari ile bu konuda basar1 gosterdigi tespit edilmistir.

Hipotez 3’11 arastirabilmek i¢in ¢alismamizda belirlenen ii¢ farkli yontem olan temel
smiflandirici, Beta-VAE ve ortogonal ayristirma yontemleri kullanilmistir. Bunlarin
sonucunda ¢esitli parametreler ile deneyler siirdiiriilmiis ve sonuclar paylasilmistir. Bu

sonuglara gore kullanilan ¢apraz kayip fonksiyonu ile egitilen Beta-VAE yontemi ile
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ayristirilmis temsil kullanimi temel siniflandirictya gore one c¢ikarken en iyi

performans ortogonalite hesabi dahil edildiginde elde edilmistir.

Calisma sonucunda belirtilen hassas Ozelliklerimizin duygu tanima sistemlerini
dogrudan etkiledigi gozlemlenerek, bu etkinin azaltilmasina yonelik deney sonuglari
paylasilmistir. Elde edilen en iyi validasyon dogrulugu %88 ile sapka hassas 6zelligini
ayristirmak amaciyla CelebA veri seti kullanilarak egitilen ortogonalite hesab1 yapilan

model ile elde edilmistir.

Gozliik, kolye, kiipe, bryik gibi dogrudan yiiz ve boyun bdlgesinde bulunan aksesuarlar
ve Ozelliklerin yiiksek dogrulukta tespit edildigi gozlemlenirken, yogun makyaj
ozelliginin daha diisiik bir dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu fark,
belirlenen hassas 6zelliklerin tespit edilmesinde ve ayristirilmasinda yasanan zorluk
derecesinden kaynaklanabilir. Yogun makyaj, dogrudan yiiz 6zellikleri iizerini de
kapsayici oldugundan dolay1 duygu etiketi ile ayristirma performansini ve dolayisiyla

smiflandiricinin validasyon dogrulugunu etkilemektedir.
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7. CALISMANIN SINIRLARI VE GELECEK PLANI

Calismamizda elimizdeki veri kiimelerinin belirttigimiz hassas 6zellik dagilimina gore
alt kiimelere ayrilmasi veri sayisin1t dnemli 6l¢iide etkilemektedir. Smiflarin dengeli
bir sekilde olusturulmasi ve modelin egitilmesi i¢in yapilan bolimlemede elimizde
olan kisitli sayida gorsel kullanilmistir. Bu da kullanilan yontemlerdeki hedef dogruluk
sonucunun beklenildiginden daha diisiik c¢ikmasina sebep gosterilebilmektedir.
Calismanin ilerleyen asamalarinda odaklanilan hassas Ozelliklere gore orneklerin
dretici aglar tarafindan arttirilarak model egitimlerine devam edilmesi
planlanmaktadir. GAN ile 6rneklerin ¢ogaltilmas1 adimi bu ¢aligmamizda hesaplama

kisitlamalar1 degerlendirilerek dahil edilmemistir.

Veri seti disinda model mimarisi ve parametreler de dogruluk iizerinde etkilidir.
Parametreler arttikca ve model daha karmasik hale geldik¢e hesaplama icin gerekli
donanim ve silire de artmaktadir. Bu ylizden elimizdeki giincel donanim ile daha

karmasik model mimarileri eklenememistir.

Secilen hassas 6zelliklerin yiiz {izerinde detayli konumlarda oldugu géze alindiginda
¢cOziinlirliigiin etkisi 6ne ¢ikmaktadir. Gorsel boyutlar1 en fazla 128x128 olacak sekilde
planlanmustir. ilerleyen ¢alismalarda daha yiiksek boyutlu ve GAN ile ¢dziiniirliik
artirimi yapilarak yliksek donanimli cihazlar ile daha yiiksek boyutlu gorseller ile

egitim yapilmasinin sonuglar1 olumlu olarak etkileyecegi diistiniilmektedir.

Literatiirde bulunan kimlik ve duygu ayristirmasi ¢aligmalar1 incelenmis ve kullanilan
yontemler bu calismada deneylere eklenmistir. Ancak bu calisma dogrudan kimlik
bilgilerini ayristirmay1 kapsamamaktadir. Bu sebeple ¢alismanin gelecek asamalarinda
kimlik bilgileri de bu ¢calismaya dahil edilerek kimlik-duygu- aksesuar {i¢clemesi ile bir
ayristirma ¢alismasi yapilabilecektir. Bu anlamda gorsellerden ayristirilan 6zelliklerin
testi ile daha saf bir duygu tanimasi1 modeli elde edilebilecegi 6n goriilmektedir. Bu

kapsamda yeni bir deney kiimesi planlanmasi ve tartisilmasi diisiiniilmektedir.

AffectNet veri setinde bulunan sekiz farkli duygu kiriliminda deneyler
tasarlanamamistir. Bunun sebebi secilen hassas 6zellik kiriliminda gorsel sayisi

dikkate alindiginda egitim ve test i¢in yeterli goriilmemesidir. Bu deneylerde hem
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duygu smiflar1 hem de hassas 6zellik siniflart igin dengeli veri setlerinin olugmasi
oldukca oOnemlidir. Bu nedenle calismanin ilerleyen asamalarinda veri artirimi
yontemleri bu veri seti i¢in belirlenen kirilimlarda yapilarak deneyler

tasarlanabilecektir.
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