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Ozetce —Bu cahsmada cocuklar icin gelistirilen bir yardimei
sosyal robot sisteminin duygu tanima modiiliinde kullamlmak
iizere onerilen yiiz verisi maskeleme ve sikistirma yontemleri
sunulmaktadir. Calismanin amaci robotun iizerinde smirh islem
giicii ve hafiza kullamimina dayanan ve gercek zamanh bir eylem
birimi tabanh duygu tanima modiilii olusturmaktir. Bu amacla
cesitli on isleme ve goriintii sikistirma yontemlerinin ¢ocuk yiiz
verilerinde eylem birimi tanimaya etkisi gézlemlenmistir. Sonuc-
lar, gercek zamanh uygulamalarimizda robotun tepki siiresini
kisitlayacak islemlerin haric¢ tutulabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—yiiz eylem birimi tespiti, resim maskeleme,
goriintii stkistirma, insan-robot etkilegimi.

Abstract—This paper proposes masking and compression
techniques for action unit detection of children to be used on
a social robot. The aim of the study is to develop a real-time
action unit-based emotion recognition module based on limited
processing power and lower memory comsumption on the robot.
For this purpose, the effect of various preprocessing techniques
and image compression methods on action unit recognition of
children are observed. The results show that preprocessing steps
that will constrain the robot’s response time, can be excluded in
our real-time applications.

Keywords—facial action unit detection, image masking, image
compression, human-robot interaction.

I. Giris

Son yillarda yardimci sosyal robot uygulamalarinda artig
bulunmaktadir. Engelli ve yash bireylerin giinliik hayatlarina
yardimci sosyal robot uygulamalarinin yanisira, ¢ocuklarin
egitim hayatlarin1 destekleyici [1] ve engelli bireylerin sosyal
becerilerini arttirmak icin kullamilan sosyal robotlar gelisti-
rilmektedir [2]. Bu kullanici gruplarinin davranig ve duygu
durumlarinin taninmasi robotlarin kullaniciya daha uygun tepki
verebilmesine ve etkilesimlerinin daha verimli olmasina imkan
saglar. Ozellikle otizmli cocuklar gibi 6zel ihtiyaclar1 olan
cocuklarin terapi siirecinde kullanilan sosyal robotlarin ¢o-
cuklarin sosyallesmesi ve diger insanlarla iletigsimi ac¢isindan
onemli bir rol oynadigi, robotun ¢ocuklarin duygularint an-
lamasinin etkilesim kalitesini iyilestirecegi ve robotun kabul
edilebilirligini arttiracagi one siiriilmektedir [3].

978-1-6654-5092-8/22/$31.00 ©2022 IEEE

Bu calismada bu amagla EMBOA  projesinin
(https://femboa.eu/) bir parcast olarak otizmli ¢ocuklarin
yiiz ifadesinden duygu tanimay1 saglayan ve bir sosyal robot
tizerinde gercek zamanli calisabilecek bir modiil gelistirilmesi
planlanmigtir. Caligmanin ilerde isitme engelli ¢ocuklar
icin de kullanilmasi planlanmaktadir. Gercek zamanli robot
uygulamalar1 igin gelistirilen yontemler arasinda goriintii
sikigtirma gibi tekniklere yer verilmektedir [4]. Bu tekniklerin
yani sira, hafif agirlikli ve verimli derin sinir agi modelleri
oneren caligmalar da vardir [5]. Bizim ¢aligmamizda ise veri
on igleme agamalarin1 daha verimli hale getirerek ve veri
sikigtirma algoritmalarini kullanarak bu probleme bir ¢oziim
sunulmustur.

II. MASKELEME

Yiiz verisinden duygu ve eylem birimi tanima caligma-
larinda kullanilan goriintiiler, resimler arasindaki farkliliklart
azaltmak icin 1s1klandirma diizeltme, yiiz tespiti, yiiz hizalama,
vb. gibi 6n igleme adimlarindan gecer. Ciinkii 1siklandirma ve
poz farkliliklart gibi farkliliklar eylem birimi tanimayi daha
zorlu kilar [6].

Daha once geligtirilen bir eylem birimi tanima modelinde
de benzer On isleme teknikleri kullanilmistir [7]: (1) Veri
arttirma (dondiirme, yatay ¢evirme, kaydirma), (2) Yiiz tespiti,
(3) Yiize gore kirpma iglemi, (4) Goriintiiyli yiize gore hiza-
lama, (5) Goriintiiye sadece yiiz goriinecek sekilde bir maske
uygulanmasi, (6) Isiklandirma diizeltme teknigi (Histogram
Esitleme veya CLAHE).

Bu calismada uygulanan 6n isleme akisina gore 4. madde
ve sonrasindaki iglemlerin tamami "maskeleme" olarak adlan-
dirilmistir. Caligmamizdaki 6n isleme akisindaki yiiz tespit is-
lemleri icin DLib [8] ve OpenCYV Kkiitiiphaneleri kullanilmustir.

Yiizden gercek zamanli duygu tanima uygulamalarinda,
modele siniflandirmasi igin bir yiiz goriintiisii verilirken, yu-
karida belirtilen 6n isleme tekniklerinden 2. ve 3. adimlar
uygulanacaktir. Ancak, zaman ve kaynak kullanimi agisindan
degerlendirildiginde, sonrasindaki islemlerin (4-6. adimlar)
maliyetinin yiiksek oldugu goriilir. Bu durum, o6zellikle ger-
cek zamanli uygulamalar agisindan dezavantajli olabilir. Bu
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durumun analizi i¢in “maskeleme” isleminin gerektirdigi ek
siire ol¢lilmiistiir. S6z konusu zaman 6l¢iimii Nvidia RTX3070
Laptop GPU, Intel Core i7-11800H @2.30GHz, 16 GB RAM
iceren bir diziistii bilgisayarda yapilmistir. 50 resim girdisinde
maskeleme iglemi ortalama 1.0592 4 0.0344 saniye, maske-
leme islemi olmadan, yalmzca yiiz kirpildiginda, ortalama
0.1209 £ 0.0152 saniye siirdiigii tespit edilmisgtir.

Bu caligma ile uyguladigimiz 6n igleme adimlarinin ey-
lem birimi tanima dogrulufuna olan etkisini gozlemlemek
amacglanmistir. Duygu ifadeleri sirasinda yiizdeki kas aktivite
degisikligi 250 ms ile 5 s arasinda siirmektedir [9]. Gergek
zamanl yiiz eylem birimi tanima sistemlerinin saniyede 0.4
ila 8 kare arasi iglemesi beklenmektedir. Yaklagik 1 saniye
stiren maskeleme islemi, sistemin yavaglamasina ve bazi duygu
gecislerinin kaybedilmesine neden olabilir.

A. Veri Seti

CAFE (Child Affective Facial Expression) [10], 2 ila 8 yas
arasi cocuklarin cesitli duygu ifadelerinin yer aldigi resimler
iceren bir veri setidir. Bahse konu veri seti; iizgiin, mutlu,
sagkin, kizgin, igrenmis, korkmus ve noétr olmak iizere 7
ana duygu etiketi igerir. Bu ¢alismada, CAFE veri setindeki
cocuklarin resimleri bir uzman tarafindan FACS’e [11] uygun
olarak 18 eylem birimi ile tekrar etiketlenmistir. Etiketlenen
bu eylem birimlerinin verideki gozlemlenme sikliklarma gore
en sik gozlemlenen altist (AU1, AU4, AU6, AU9, AU12 ve
AU17) bu calismada kullanilmagtir.

CAFE veri setindeki resimlere 6n isleme uygulanarak iki
farkli stirim olusturulmustur: maskeli ve maskesiz. Maskeli
CAFE veri setine bir 6nceki boliimde bahsedilen 6 6n isleme
tekniginin timii uygulanmigtir, maskesiz veri setine ise bun-
lardan sadece ilk iicli uygulanmigtir. Sekil 1’de bu islemler
ChildEFES veri setinden [12] se¢ilen 6rnek bir resim iizerinde
gosterilmisgtir.

Sekil 1: Ham veri (en sol), maskesiz (orta) ve maskeli (en sag)

B. Isiklandirma Diizeltme Teknikleri

Yiiz resimlerindeki 1g1iklandirma farki eylem birimi anali-
zini zorlu kilan faktorlerden biridir [6]. Buradan yola ¢ikarak,
maskeleme asamasinda resimlere histogram esitleme teknigi
uygulanmistir. Bu teknik, resimdeki yogunluk degerlerini da-
gitarak kontrast1 iyilestirir [13], [14].

Isiklandirma diizeltme tekniginin maskeleme agamasindaki
performans artigina etkisinin analizi i¢in yapilan deneylerde
maskeli ve maskesiz veri setlerine 1siklandirma diizeltme tek-
nigi uygulanip modelin tanima performansi gézlemlenmistir.
Histogram esitlemeye ek olarak, CLAHE teknigi de kulla-
nilmigtir. CLAHE histogram esitlemeyi genisleterek, resim-
deki esit boliinmiig alt alanlara histogram esitleme uygular
ve histogramin yiiksekligi belirlenen esik degerini agmayacak

sekilde histogram tekrar dagitilir [15]. Bu iki teknik, Sekil 2’de
gorsellestirilmisgtir.

Sekil 2: Histogram egitleme (orta) ve CLAHE (en sag)

C. Model Mimarisi

CAFE veri seti lizerinde veri arttirma uyguladiktan sonra
toplamda 2344 resim olugturulmustur. Veri sayisinin azligindan
dolay1 transfer 6grenme tercih edilmistir. Bu kapsamda, VGG-
16 [16] model mimarisi, Onceden yiiz tanima icin egitilmig
VGG-Face [17] agirliklart ile kullanilmigtir. En son katman
olarak diizlestirme (flatten) katmani ile birlikte 6 noronlu bir
tam bagh (fully connected) siniflandirici katman eklenmistir.
Transfer 6grenme uygulanirken, veri sayisinin yetersizliginden
ve veri sayisina gore yiiksek parametre sayisinin olmasindan
dolay1 siniflandirict katman hari¢ biitiin katmanlarin agirlik-
lar1 egitime kapatilmigtir [18]. Cocuklar resimlerde birden
fazla eylem birimi gosterebileceginden simiflandirma gorevi
coklu etiketli bir simiflandirmadir. Bu nedenle, siniflandirici
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve kayip
fonksiyonu olarak da ikili ¢capraz entropi (binary cross-entropy)
kullanilmigtir.

Kapsamli bir kargilagtirma amaciyla 3-katli ¢apraz dogru-
lama uygulanmigtir. Her bir kat i¢in 15 farkli hiperparametre
kombinasyonu kullanarak Weights and Biases araci ile model
egitilmigstir [19]. Bu kombinasyonlarda optimizasyon algorit-
mast olarak; Adam, RMSProp ve SGD(Stochastic Gradient
Descent), yi18in boyutu olarak 32, 6grenme katsayisi olarak;
0.01, 0.001, 0.0001, momentum olarak 0.9, agirlik azaltma
katsayist olarak 0.001 ve 0.0001 kullanilmistir. Adam ve
0.01 6grenme katsayisi en iyi ortalama F1 veren parametreler
olmustur.

Bu 3-kath capraz dogrulama teknigi maskeli ve maske-
siz verilerin her bir siiriimii (histogram esitleme uygulanmisg,
CLAHE uygulanmus, ve 1siklandirma diizeltme teknigi bulun-
durmayan siiriimler) icin uygulanmig ve F1 sonuclar1 hesap-
lanmigtir. Olast agir1 6grenme (overfitting) durumunun Oniine
gegebilmek adina eger 5 adim (epoch) boyunca dogrulama se-
tinde F1 sonucu artmaz ise 6grenme katsayis1 0.1 ile carpilarak
kiigiiltiilmiigtiir. Ayrica, modelin dogrulama setindeki en iyi F1
performansinin bulundugu adimdaki agirliklar1 kaydedilmis ve
degerlendirmeler icin modelin bu agamadaki hali kullanilmistir.

D. Degerlendirme Sonuglart

Degerlendirmelerde iki cesit yontem kullanilmistir: (1)
Oz degerlendirme: Maskeli ve maskesiz veri seti kendi veri
setlerinden derlenen test setinde test edilmistir, (2) Capraz
degerlendirme: Maskeli veri seti ile egitilen modeller maskesiz
veri seti ile, maskesiz veri seti ile egitilen modeller maskeli veri
seti ile test edilmigtir. Modellerin egitildigi ve test edildigi veri
setleri, kullanilan farkli 1siklandirma teknikleri ve elde edilen
F1 skorlar TABLO I’de gosterilmigtir.
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TABLO I: Maskeli ve Maskesiz Veri Setleri icin F1 Skorlar
(Satirlarda en iyi sonucu verenler italik, iki deney grubu
arasindaki en iyi skorlar siitunlarda koyu renkli gosterilmistir.)

Egitim Verisi Test Verisi F1 (Hist. Es.) F1 (CLAHE) F1 (Yok)
Maskeli Maskeli 63.97+21 64.91+18 34.48+17
Maskesiz Maskesiz 62.58+19 63.59+17 62.51+19
Maskeli Maskesiz 31.79+19 35.95+17 20.08+19
Maskesiz Maskeli 43.62+t14 43.33+13 32.78+11
1.0 1.0
0.81 i i 0.8 1
= 0.6 J_ = 0.6 —|_
7 + 7 o3
= 0.4 & 0.4 —_—
0.2 ' 0.2 l
$
0.0 0.0

maskeli maskesiz maskeli maskesiz

Sekil 3: Oz (sol) ve Capraz (sag) Degerlendirme Sonuglar

Sonuglar, modellerin egitildigi veri seti ile test edildiginde
F1 skorlarinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica,
maskeli veri ile egitilen modellerin, maskesiz ile egitilen mo-
deller arasinda istatiksel olarak onemli bir fark olmadig1 goriil-
miig, hatta 1giklandirma teknigi kullanilmadiginda basarisinda
diisiis oldugu saptanmistir. Bu durum, maskeleme igleminin ya-
ratt1ig1 zamansal yiikiin eylem birimi tanima agisindan onemli
bir getirisinin olmadiginm1 gostermektedir. Dolayisiyla, gercek
zamanli robotik uygulamalarimizda, eylem birimi tanirken 6n
isleme adimlarindan maskeleme agamasinin hari¢ tutulmasi
uygun goriilmiigtiir. Ayrica, Sekil 3’te gortildiigii gibi, maskesiz
veri setinin 6z degerlendirme ve c¢apraz degerlendirme F1
skorlarinin ortanca degerinin maskelilere oranla daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Maskeli veri setinin kullanildig1 de-
gerlendirmelerde ise, F1 skor dagiliminin daha yaygin oldugu
gorliilmiigtiir. Dolayisiyla, kullanilan cesitli 1s1klandirma dii-
zeltme algoritmalarinin ve hiperparametrelerin farkli etkilerine
kars1 maskesiz eylem birimi tanima performansinin daha az
degiskenlik gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu gézlem, maskeli
veri seti ile egitilen modeller i¢in uygun hiperparametre ara-
Iigin1 bulmanin 6nemini vurgulamaktadir, aksi takdirde, yiiz
eylem birimi tanima dogruluklarinda beklenmeyen diisiislere
yol agabilecegini gostermistir.

III. GORUNTU KALITESI

Calismanin bu kisminda CAFE veri seti kullanilarak farkli
stkigtirma tekniklerinin gortintii ve buna bagli olarak eylem
birimi tanima performansi iizerindeki etkileri incelenmistir.
Hiz ve depolama maliyetleri g6z oniinde bulundurularak farkli
sikigtirma teknikleri ve sikigtirma oranlari kullanilarak gortintii
dosya boyutunun en aza indirilmesi amag¢lanmistir [20], [21].

Goriintt kalitesinin derin 6grenme modeli bagarimina etki-
leri incelendiginde goriintiilere giiriiltii eklendigi, bulaniklas-
tirma (blur) filtresinden gegirildigi, JPEG veya JPEG2000 ile
sikigtirildigr goriilmiistiir [22]. Bu ¢aligmada, gortintiiler PNG
formatinda 3 farkli sikistirma orani kullanilarak sikigtirilmustir.
Daha sonra goriintiiye dalgacik doniisiimii (wavelet transform)

ve renk nicemleme (color quantization) metodlar1 uygulanarak
model basarist gézlemlenmistir.

A. Kaypsiz Sitkistirma

Kayipsiz sikigtirma, goriintiide herhangi bir kalite kaybi
olmadan dosya boyutunun kiiciiltiilmesi islemidir. Bu islem
sirasinda dosyanin iginde iglevsiz olan meta verileri atilir.
GIF, PNG, RAW gibi teknikler kayipsiz sikistirmay1 des-
teklemektedir. Goriintiileri farkli oranlarda PNG formatinda
sikistirmak icin bircok kiitiiphane bulunmaktadir [23]. Bu
calismada kayipsiz sikistirma i¢in LZM altyapisin1 kullanan
PNG formati secilmis ve PNG formatindaki goriintiilerde PIL
(Python Imaging Library) aracilifi ile sikistirma orani ola-
rak 0 (minimum), 5 (medyan) ve 9 (maksimum) degerleri
kullanilmigtir. Sekil 4a’da gosterildigi gibi sikistirma orani
0 verildiginde - yani goriintii sikistirilmadiginda - goriintii
boyutunun 147KB oldugu goriilmiistiir. Sikistirma orant 5 ve
9 verildiginde ise goriintii boyutu yaklasik 75KB olmustur. Bu
iki oran arasinda dosya boyutundaki degisim acisindan 6nemli
bir fark gézlenmemistir.

Sikistirma Orani:0 Sikigtirma Oranl:5 Sikistirma Oran1:9

(150KB) (77KB) (74KB)

(a) Kayipsiz Sikistirtlan Goriintiiler

Renk Nicemleme
(35KB)

Dalgacik Donidstimi

Sikistinimamis Gorintl
(26KB)

(150KB)

(b) Kayipht Sikistirilan Goriintiiler

Sekil 4: Kayipl ve Kayipsiz Sikistirma

B. Kayipli Stkistirma

Kayipli sikigtirma ile gortinti sikigtirilirken bazi veriler
kaybolur ve goriintli tekrar eski haline dondiiriilemez. Fakat
bu teknik, goriintii boyutunu 6nemli 6l¢iide kiiciiltiir. Kayiplt
sikigtirma i¢in bir ¢ok farkli teknik mevcuttur. Bu ¢aligmada
renk nicemleme ve dalgacik doniisiimii kullanilmigtir. Renk
nicemleme yontemi goriintiideki renk sayisini azaltmaya daya-
nirken, dalgacik doniisiimii ise goriintiiyti bulundugu boyuttan
daha farkli bir boyuta tagiyarak hesaplanan katsayilara dayali
bir kodlama yapar. Goriintii elemanlar1 arasindaki iligkiyi en
aza indirip sikistirma oranini arttirmay1 hedefler. Bu yontemin
en 6nemli avantajlarindan biri yiiksek sikistirma oranlar1 elde
edilebilmesidir. Haar, coiflets, biorthogonal gibi farkli dalga-
cik doniigiimii teknikleri bulunmaktadir [23]. Bu calismada
biorthogonal dalgacik doniigiimii kullanilmigtir. Sekil 4b’de
goriildiigii gibi renk nicemleme ile sikigtirma yapildi§inda
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goriintii boyutu yaklagik 34KB olurken dalgacik doniistimii ile
26KB civarinda olmaktadir.

C. Degerlendirme Sonuglart

Dosya boyutunu kii¢iiltmek amaciyla veri setinde bulunan
goriintiiler farkli yontemler kullanilarak sikistirilmigtir. Kayip-
s1z sikistirmada PNG formati kullanirken kayiph sikistirmada
renk nicemleme ve dalgacik doniisiimii kullanilmigtir. Goriin-
tiller sikigtirilmadiginda ortalama 150KB civarinda olurken
kayipsiz sikistirma ile bu boyut 74KB’a kadar diismektedir.
Kayipl sikigtirma ile dosya boyutunun 26KB’a kadar diistiigii
goriilmiigtiir.

Sikigtirma yontemlerinin model bagarisi iizerindeki etkisini
gozlemlemek icin bu goriintiiler kullanilarak VGG-Face mo-
deli ile Boliim II.A’da belirtilen 6 eylem birimi tespiti yapilmig
ve sonuglar daha sonra F1 skorlarna gore karsilastirilmisgtir.
Elde edilen sonuclara gore goriintiiler kayipsiz sikistirildiginda
sonuglar birbirine ¢ok yakin cikmigtir: Goriintii sikistirilma-
diginda, yani PNG sikistirma orani O segildiginde F1 skoru
%71.29, bu oran 5 oldugunda %71.14, 9 oldugunda ise %71.26
cikmigtir. F1 skorlar1 arasinda istatatiksel agidan onemli bir
fark goriilmemektedir. Kayipli sikistirmada ise, dalgacik do-
niistimii igin F1 skoru %70.90 iken renk nicemleme igin bu
skor %70.99°dur. Bu yontemlerin F1 skorlar arasindaki farkin
da goz ard1 edilebilir oldugu gozlemlenmistir. Bu sonu¢lar 151-
ginda bu calisma icin optimum sikistirma tekniginin dalgacik
doniistimii oldugu goriilmiistiir. Diger tekniklerle kargilagtiril-
diginda hem dosya boyutu agisindan avantajli oldugu, hem de
model performansina etkisi olmadig1 gézlemlenmistir.

IV. SONUC

Bu calisma otizmli ¢ocuklar (EMBOA Projesi) icin ge-
ligtirilen bir yardimct sosyal robot sisteminin duygu tanima
moduliinde kullanilmak iizere onerilen yiiz verisi maskeleme
ve sikistirma yontemlerini sunmaktadir. Bu amacgla eylem
birimlerinin taninmasinda basarimi diigiirmeden yiiksek iglem
giicli ve hafiza kaynaklarina ihtiya¢ duyan iglemlerin elenmesi
icin farkli yaklagimlar denenmistir. CAFE veri seti iizerinde
yapilan ¢aligmalarin sonug¢larina gore, maskesiz veriler ile egi-
tilen modellerin maskeli veriler ile egitilen modellere kiyasla
sonuclarinin yakin oldugu gozlemlenmistir. Maskeleme ©On
isleminin gercek zamanli robotik uygulamalarda olusturacagi
olast zaman kayb1 ve model performansi acgisindan énemli bir
gelistirme saglamadigindan gelecek caligmalara dahil edilme-
mesi uygun gortilmiistiir. Farkli sikistirma teknikleri uygulan-
diginda ise dalgacik doniisiim tekniginin en diigiik goriintii
dosya boyutunu elde etmeyi sagladigi gozlemlenmistir. Bu
calisma kisitli kaynaklara ve iglemci giiciine sahip robotlarda
gercek zamanl olarak kullanilabilecek yiiksek basarimli duygu
tanima sistemlerinin gelistirilmesi ve yardimci sosyal robot-
larla etkilesimin daha verimli olmasi icin de yararl bir adim
olacaktir.

TESEKKUR

Bu aragtirmada kullamilan Titan V ekran karti ve Jet-
son TX2 modiilii icin NVIDIA’ya tesekkiir ederiz. Calisma
Erasmus+ projesi EMBOA (Proje no: 2019-1-PL01-KA203-
065096) tarafindan desteklenmektedir.
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