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Onsoz

Bu projede yiiz ifadesi tanima icin kas kuvvetlerine dayali yeni 6znitelikler 6nerdik. Kas
kuvvetleri, proje kapsaminda geligtirilen anatomik bir yiiz modeli araciligi ile, video iize-
rinde gozlemlenen yiiz ifadesinden ¢ikarilir. Kas kuvveti 6znitelikleri temel ve belirsiz ifa-
delerin siniflandirilmasi problemleri iizerinde sinanmigtir. Tiibitak tarafindan desteklenen
bu proje, Isik Universitesi Oriintii Tanima ve Makine Zekas1 laboratuvarinda yiiriitiilmiis-

tir.
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Ozet

Literatiirde sunulan geometriye dayali yiiz ifadesi tanmima algoritmalar1 ¢cogunlukla aras-
tirmacilar tarafindan segilen nirengi noktalarinin devinimlerine veya yiiz ifadesi kodlama
sistemi (FACS) tarafindan tanimlanan eylem birimlerinin etkinlik derecelerine odaklanir.
Her iki yaklagimda da nirengi noktalari, ifadenin en yogun gozlemlendigi dudak, burun
kenarlar1 ve alin iizerinde konumlandirilir. Farkl kas etkinlikleri, birden fazla kasin etki
alaninda bulunan bu nirengi noktalar1 iizerinde benzer devinimlere neden olurlar. Bu
nedenle, karmagik ifadelerin belli noktalara konulan, sinirli sayidaki nirengi ile analizi ol-
dukca zordur.

Bu projede, yiiz lizerinde kas etkinlik alanlarina dagitilmis ¢ok sayida nirengi nokta-
sinin yiiz ifadesinin olusturulmasi siirecinde izlenmesi ile kas etkinlik derecelerinin belir-
lenmesini 6nerdik. Onerdigimiz yiiz ifadesi tanima algoritmasi alt1 asama icerir; (1) yiiz
modelinin denegin yiiziine uyarlanmasi, (2) herhangi bir kasin etki alaninda bulunan tiim
nirengi noktalarimin imge dizisinin ardigik gergevelerinde izlenmesi, (3) bag yoneliminin
belirlenmesi ve yiiz modelinin imge tizerinde gbzlemlenen yiiz ile hizalanmasi, (4) yiize ait
nirengi noktalarinin deviniminden yola ¢ikarak model diigiimlerinin yeni koordinatlarinin
kestirimi, (5) diigiim devinimlerinin kas kuvvetleri i¢in ¢oziilmesi, ve (6) elde edilen kas
kuvvetleri ile yiiz ifadesi siniflandirilmasinin yapilmasi. Algoritmamiz, modelin yiize uyar-
lanmas1 agamasinda yiiz imgesi lizerinde nirengi noktalarinin secilmesi haricinde tamamen
otomatiktir.

Kas etkinligine dayali bu 6znitelikleri temel ve belirsiz ifadelerin siniflandirilmasi prob-
lemlerinde sinadik. Yedi adet temel yiiz ifadesi iizerinde SVM simflandiricisi ile %76 ora-
ninda bagar elde ettik. Bu oran, insanlarin ifade tanimadaki yetkinliklerine yakindir. Yedi
temel ifadenin belirsiz gozlemlendigi gercevelerde en yiiksek bagariy1 yine SVM simiflandi-
ricist ile %55 olarak elde ettik. Bu bagarim, kas kuvvetlerinin genellikle hafif ve ani goriilen
istemsiz ifadelerin seziminde de bagarili olabilecegini gostermektedir.

Kas kuvvetleri, yiiz ifadesinin olusturulmasindaki temel fiziksel gercekligi yansitan
ozniteliklerdir. Kas etkinliklerinin hassasiyetle kestirimi, belirsiz ifade degigikliklerinin se-
zimini sagladig1 gibi, karmasik yiiz ifadelerinin simiflandirilmalarini kolaylastiracaktir. Ek
olarak, arastirmacilar veya uzmanlar tarafindan secilen nirengi devinimleri ile kisith kal-
mayan bu yaklagim, duygular ve yiiz ifadeleri arasinda bilinmeyen bagintilarin ortaya
gikarilmasini saglayabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz anatomisi, kas kuvvetleri, 6znitelik, FACS, belirsiz ifadeler.
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Abstract

The geometric approaches to facial expression recognition commonly focus on the displa-
cement of feature points that are selected by the researchers or the action units that are
defined by the facial action coding system (FACS). In both approaches the feature points
are carefully located on lips, nose and the forehead, where an expression is observed at its
full strength. Since these regions are under the influence of multiple muscles, distinct mus-
cular activities could result in similar displacements of the feature points. Hence, analysis
of complex expressions through a set of specific feature points is quite difficult.

In this project we propose to extract the facial muscle activity levels through multiple
points distributed over the muscular regions of influence. The proposed algorithm consists
of; (1) semi—automatic customization of the face model to a subject, (2) identification and
tracking of facial features that reside in the region of influence of a muscle, (3) estimation
of head orientation and alignment of the face model with the observed face, (4) estima-
tion of relative displacements of vertices that produce facial expressions, (5) solving vertex
displacements to obtain muscle forces, and (6) classification of facial expression with the
muscle force features. Our algorithm requires manual intervention only in the stage of
model customization.

We demonstrate the representative power of the proposed muscle—based features on
classification problems of seven basic and subtle expressions. The best performance on
the classification problem of basic expressions was 76%, obtained by use of SVM. This
result is close to the performance of humans in facial expression recognition. Our best
performance for classification of seven subtle expressions was %55, once again by use of
SVM. This figure implies that muscle-based features are good candidates for involuntary
expressions, which are often subtle and instantaneous.

Muscle forces can be considered as the ultimate base functions that anatomically
compose all expressions. Increased reliability in extraction of muscle forces will enable
detection and classification of subtle and complex expressions with higher precision. Mo-
reover, the proposed algorithm may be used to reveal unknown mechanisms of emotions
and expressions as it is not limited to a predefined set of heuristic features.

Keywords: Facial anatomy, muscle forces, features, FACS, subtle expressions.
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Bolum 1

Giris

Bu projede;

Yiiz ifadelerinin benzetimi ve analizi i¢in detayh ve yiliz anatomisine uyumlu kaslar
iceren yeni bir telkafes modeli olugturduk. (Abeysundera ve digerleri, kabul)

Telkafes modelinin yiize uyarlanmasini nirengi noktalar1 isaretlenmis tek bir yiiz
goriintiisii lizerinden gercekleyen en yakin komsular agiurlbikl ortalama yontemini
geligtirdik ve 6nerdik. (Abeysundera, 2011; Benli ve digerleri, 2011)

Video cergevesindeki yiiz gorlintiisii ile hizalanan telkafes diigiimlerinin kamera diiz-
lemine izdiistimlerini 6znitelik noktalar1 olarak isaretledik ve optik akig algoritmasi
ile ardigik cerceveler iizerinde izledik.

Ardisik cercevelerde bagin ii¢ boyutlu yonelimini firsatci algoritma ile bulduk. Iz-
lenmekte olan nirengi noktalarinin geriye izdiigiimleri ile telkafes diigiimlerinin yeni
koordinatlarini kestirdik. Bu sayede telkafes iizerinde yiiz ifadelerinden kaynaklanan
bagil devinimleri belirledik.

Yay denklemleri kullanarak telkafes modeline ait sertlik matrisini olusturduk ve kas
kuvvetlerini en kii¢iik kareler yontemi ile ¢ozdiik. Elde ettigimiz kas kuvvetlerini yiiz
ifadesi tanimada yeni 6znitelikler olarak énerdik. (Benli ve Eskil, gonderildi)

Onerdigimiz kas kuvvetlerine dayali 6znitelikleri gelistirilmis Cohn-Kanade veri ban-
kasmin tamamu tizerinde denedik. Ofke, iiziintii, igrenme, korku, mutluluk, sasirma
ve kiiclimsemeyi iceren yedi simf {izerinde %76 basar elde ettik. Yontemimizin lite-
ratiirdeki diger yontemlerle karsilagtirmasini yaptik. (Eskil ve Benli, gonderildi)

Yiiz ifadesi tanima i¢in 6nerdigimiz yontemde kullanilmiyor olmasina ragmen, ek ola-

rak;

Degigken bigimli nesnelerin ardisik video gergevelerinde daha hassas izlenmesini sag-
layan bir parcacik filtreleme teknigi énerdik. (Eskil, gonderildi)

Anatomiye dayali telkafes modelimiz tizerinde, kas kuvvetlerinin etkinlegtirilmesiyle
yiz ifadeleri benzetimi ¢caligmalar1 yaptik. Coklu kaslarin etkinlesmesini de kapsayan

tiim yiiz ifadesi benzetimlerini ger¢ek zamanl olarak yapabilen verimli bir algoritma
onerdik. (Erkog, 2013; Erkog ve Eskil, gonderildi)



Bolum 2

Problem Tanimi ve Genel Yaklasim

Yiiz ifadesi tanima iizerine aragtirmalar Duchenne de Boulogneun 1800°li yillarin or-
talarinda insan ytziine elektrik goklar1 uygulayarak yaptigi deneylere (de Boulogne ve
Cuthbertson, 1990) kadar uzanir. Duchenne de Boulogne’in galigmalarindan yaklagik 10
yil sonra Charles Darwin alt1 yiiz ifadesinin kiiltiirler arasinda ortak oldugunu savunmusg-
tur (Darwin, 1872). Ofke, igrenme, korku, mutluluk, iiziintii ve sagirma olarak belirlenen
bu yiiz ifadelerine 6rnekler sekil 2.1’de sunulmustur.

Sekil 2.1: Alt1 temel yiiz ifadesi — 6fke, igrenme, korku, mutluluk, lizlintii, sagirma.

Yaklagik 100 y1l sonra, Ekman ve Friesen yiiz ifadesi analizi konusunda devrim sayi-
lacak galismalarim (Ekman ve Friesen, 1976, 1978) raporlamiglardir. Bu ¢aligmalar, yiiz
ifadesi kodlama sistemi (FACS) olarak bilinen yiiz devinimleri 6lgme ve analiz yontemini
literatiire kazandirmigtir. FACS yo6ntemi, yiiz devinimlerini derecelendirmek i¢in eylem
birimlerini (AU) tanimlar. Eylem birimleri araciligi ile yiiz ifadelerinin analiz edilebilmesi
psikoloji ve insan makina etkilegsimi alanlarinda etkili sonuclar dogurmustur.

Yiiz ifadelerinin otomatik siniflandirmasinda piksel bazl kargilagtirma yiiksek boyut
ve yetersiz Ornek sayisi nedeniyle olanakli degildir. Bu nedenle geometrik yaklagimlarda
nirengi sezimi ve bu nirengilerin devinimi {izerinden siiflandirma yapilmasi kaginilmaz-
dir. FACS yaklagimi eylem birimlerinin derecelendirilmesi i¢in kullanilacak olan nirengi
noktalarini sabitler. FACS yaklagimina dayanmayan ¢aligmalarda nirengi notkalar: sezgi-
sel yaklagimlarla kas, gbz, burun ve dudak kenarlari gibi belirgin noktalar olarak belirlenir
(Cristinacce ve Cootes, 2003, 2006; Ali Salah ve digerleri, 2007; Celiktutan ve digerleri,
2008; Asteriadis ve digerleri, 2009; Kozakaya ve digerleri, 2010). Yiiz hizalama ve gakig-
tirma metodlarinin nirengi noktalarinin belirlenmesinde de kullanilabilecegi gosterilmistir
(Wiskott ve digerleri, 1997; Cristinacce ve Cootes, 2003; Ali Salah ve digerleri, 2007; Wu
ve digerleri, 2008; Asteriadis ve digerleri, 2009; Akakin ve Sankur, 2011). Nirengi nokta-
lar1 farkh yonelim ve 6lgeklerde Gabor siizgegleri ile de sezilebilir (McKenna ve digerleri,
1997; Bartlett, 1998; Fellenz ve digerleri, 1999). Oldukg¢a basaril yiiz sezimi algoritmalar:
(Rowley ve digerleri, 1998; Viola ve Jones, 2004) bulunmasina ragmen nirengi sezimi halen
¢Oziilmiig bir problem degildir.



Nirengi noktalarinin devinimi yiiz ifadesinin taninmasi igin gerekli veriyi saglar. Ta-
nima sisteminin girdisi bir imge dizisi oldugunda zamansal dinamik kullanilarak tanima
giirbiizlestirilebilir. Bunun i¢in nirengi noktalarinin ardigik ¢ercevelerde izlenmesi gerekli-
dir. Izleme goriiniime (Lucas ve Kanade, 1981; Shi ve Tomasi, 1994; Cristinacce ve Cootes,
2006) veya bir yiiz modeline (Cootes ve digerleri, 2001; Ahlberg, 2002; Dornaika ve Da-
voine, 2004; Cosar ve Cetin, 2011) dayali olarak gergeklegtirilebilir. Modele dayal izleme,
yiize ait Onsel bilgiyi nirengi noktalarinin goriiniimleri ile biitiinlegtirdigi i¢in daha giirbiiz
sonuclar iiretme potansiyeline sahiptir.

Yiiz ifadesi tanimanin son agamasi nirengi noktalarinin yer degistirmesinin bilinen veya
varsayilan ifadesiz yiiz sablonu ile kiyaslanmasi ve simflandirmanin yapilmasidir. SVM si-
niflandiricilarin (Vapnik, 1995, 1998) yiiz ifadesi simflarinin Gauss olmayan dagilimlarim
modellemekte bagarili oldugu gosterilmistir. (Littlewort ve digerleri, 2006). Michel ve Ka-
lioby (Michel ve El Kaliouby, 2003), 22 nirengi noktas1 ve SVM smiflandiricilarla yaptig
deneylerle denekten bagimsiz yiiz ifadesi tanimada alt1 sinif tizerinde %72 basar elde et-
migtir. Littlewort (Littlewort ve digerleri, 2006) da AdaBoost kullanarak sectigi Gabor
siizgecleri alt kiimesinin ¢iktilar: ile SVM egitmigtir.

Yukaridaki paragraflarda soziinii ettigimiz oznitelikler, yiizlerin piksel bazl gbzlemle-
rinden {ist veri tiiretilmesini saglarlar. FACS yaklagimi, tanimladigi 46 adet eylem birimi
ile iist veri tiiretimini bir adim daha ileri gotiirerek olasi tiim yiiz ifadelerini kapsayan bir
kiime olugturmusgtur. FACS eylem birimleri yiiz ifadesi tanimada literatiirde en sik kul-
lanilan 6zniteliklerdir (Pantic ve Rothkrantz, 2004; Zhang ve Ji, 2005; Tong ve digerleri,
2007; Wang ve James Lien, 2009; Tsalakanidou ve Malassiotis, 2010).

Literatiirde, FACS eylem birimlerinin birer 6znitelik olarak yiiz ifadesi tanimadaki
bagarimini degerlendiren cok sayida calisma bulunmaktadir. Eylem birimleri arasindan
secilen 17 elemanl bir alt kiime ile yedi yiiz ifadesi tizerinde %92’ye varan bagari orani elde
edilmigtir (Kotsia ve digerleri, 2008b). Bagka bir ¢alismada ise, FACS eylem birimlerine
benzeyen siirekli 6znitelikler kullamilmig ve Cohn—Kanade (Kanade ve digerleri, 2000) yiiz
ifadesi veri bankasi tizerinde %93 oraninda bagar1 raporlanmistir (Sebe ve digerleri, 2007).
Bu iki ¢aligmada 5 ve 10 yinelemeli ¢apraz saglama yontemi kullanilmigtir.

Literatiirdeki bir yaklagim, tiim video ¢ercevelerinin bir araya getirilmesi ile elde edilen
kiimenin yerine koymasiz, rasgele egitim ve smmama kiimelerine ayrigtirilmasidir (Sebe
ve digerleri, 2007). Burada gozden kacabilecek bir nokta, bir denege ait bir yiiz ifadesi imge
dizisinin egitim ve simama setlerine paylagtirilmasi olasihigidir. Bagka bir deyisle, %80—
%20 egitim seti-sinama seti dagihminda simama setindeki bir cerceve orneginden hemen
onceki veya sonraki cercevenin egitim setinde olmasi olasihigi yiiksektir. Agiri egitilmis
ve veri setine uydurulmug simiflandiricilardan kaginmak i¢in egitim ve sinama kiimelerine
ayristirmada bir denegin bir ifadesine ait imge dizisinin béliinmez bir biitiin olarak kabul
edilmesi gerekir. Bu yontemin izlendigi caligmalarda, CK+ veri bankasi iizerinde elde
edilen siniflandirma bagarilart %70-%85 araliginda olmustur (Lucey ve digerleri, 2010).



2.1 Amag

FACS’in tamimladigi 46 adet eylem birimi psikoloji alaninda yapilan ¢aligmalarla, duy-
gularin ifadeleri tizerine yapilan testlerden tiiretilmistir. Bas, gbz veya yiiz devinimlerini
simgeleyen her eylem biriminin bir ifadeye denk geldigi bilinmektedir. FACS, yiiz iizerinde
dokuzu yiiziin iist yarisinda, onsekizi yiiziin alt yarisinda, ve besi genel olmak iizere otu-
ziki eylem birimi tanimlar. Bu eylem birimleri yiiz kaslarinin hemen hepsinin etkinligini
kapsar.

FACS kodlamasimin temelini yiiz ifadesi algis1 olusturdugu igin eylem birimleri ile
yiiz kaslar1 arasinda bire bir eglemleme olmasina dikkat edilmemistir. Kaslarin bilegik
kuvvetleri ile ger¢eklenebilen eylem birimlerinin analizi hem uzmanlar, hem de algoritmik
¢oztimler igin oldukga zordur. FACS kodlamast iizerine yapilan uzmanlik egitimlerinin 300
saate yakin siirdiigii ve bir dakikalik bir videonun bir uzman tarafindan ancak 2 saatte
¢oztimlenebildigi bilinmektedir (Braathen ve digerleri, 2002).

FACS eylem birimlerinin bu karmagiklhigi yiiz ifadesi tanima algoritmalarinin gelig-
tirilmesinde farkli agsamalarda sorun olarak karsimiza c¢ikar. Asagidaki paragraflarda bu
sorunlar1 inceleyecegiz.

1. Yiiz devinimlerinin derecelendirilmes:

FACS kodlama sistemi, siirekli veya tekdiize olmayan bir derecelendirme sistemi
tanimlamigtir. Sekil 2.2’de goriildiigii gibi C ve D dereceleri genig bir eylem araligini
kapsar. Bu derecelendirme sistemi uygulandiginda ufak ifade degisikliklerini gosteren
degerli veri kaybedilmis olur.

Algoritmik yaklagimlarda bu kisiti kaldirmak stirekli bir derecelendirme sistemi kul-
lanilmasiyla miimkiin olmustur. Literatiirdeki calismalarin ¢ogunlugunda eylem bi-
rimleri, smirlar1 bulgu olmamasi ve tepe ifade olan [0, 1] araliginda derecelendiril-
migtir.

Sekil 2.2: FACS derecelendirme araliklari.

2. Bilesik ifadelerde eylem birimlerinin tespit edilmesi

Gergek yiiz ifadelerinin ¢ogunlugu eylem birimlerinin bilegik etkisi ile olugturulur.
Yiiz ifadeleri iizerine yapilan bir ¢alismada, gercek ifadelerde 7.000’den fazla eylem
birimi katigimi gézlemlenmigtir (Scherer ve Ekman, 1982). Eylem birimlerinin bilegik
etkisi gogu zaman dogrusal degildir. Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, kaygi ifadesini olus-
turan AU1 ve AU2 eylem birimlerinin bilegik etkisi i¢ kagin kaldirilmasidir. Eylem
birimleri AU1, AU2 ve AU4 ise kaglarin yukar1 kaldirilmasimi vurgular ve korku ifa-
desini olugturur. Eylem birimlerinin tekil etkileri birlestiginde olusan ifadeyi tekrar
eylem birimlerine ayrigtirmak oldukca zordur ve genig bir sorgu tablosu gerektirir.



AUIL: I¢ AU2: Dig AU4: Kaglarin
kaglar kaglar gekilmesi

AU 142 AU 1+4 AU 1+2+4

Sekil 2.3: Eylem birimlerinin bilegik etkileri

3. Duygularin ifadelerinde bilinmeyen mekanizmalar

Gozlemlenen bir yiiz ifadesinin eylem birimlerine ayrigtirilmasi problemi zordur.
Dahasi, boyle bir problemin ¢6ziim kiimesi tek olmayabilir. Sekil 2.3’te gosterilen,
AU1 ve AU2 eylem birimlerinden olugan yiiz ifadesini ele alalim. Bilegik ifadede
AU1 eylem biriminin etkisi fark edilemeyecek kadar kiigiiktiir. Buna ragmen bu
ifadede i¢ Frontalis kasi aktiftir. Swnwrls sayida nirengi noktasi izlendiginde, farkh
kas kuvveti katigimlari bu noktalar i¢in ayni vektorel yer degistirmelerine neden
olabilir. Bu, 6zellikle ¢ok sayida kasin birlegtigi dudak kenarlarinda sikca karsilagilan
bir durumdur.

Diger bir deyisle, kisith sayidaki nirengi noktalarinin gozlemlenen yer degistirmeleri
belli bir eylem birimi kiimesinin etkin oldugu anlamina gelmez. Bir ifadeyi taniya-
bilmek i¢in yiiz ifadesini etkin olarak olugturan kaslarin belirlenmesi, etkin olmadig:
halde deri ile birlikte yer degistiren kaslarin géz ardi edilmesi 6nemlidir.

Bu projede, yiiz iizerinde genig bir alana yayilan nirengi noktalarinin yiiz ifadesinin
olugturulmas: siirecinde izlenmesi ile yiiz kaslarinin etkinlik derecelerinin belirlenmesini
onerdik. Dogal olarak, yiiz kaslar1 tarafindan uygulanan gergek kuvvetlerin gézlemlenmesi,
ancak electroencephalograph (EEG) gibi elektrik aktivite algilayicilar ile miimkiindiir.
Diger taraftan, yiize uyarlanmig bir model, deri ve kaslarin fiziksel 6zellikleri ve dikkatle
sec¢ilmis nirengi noktalarinin gézlemlenen yer degistirmeleri kullanilarak kas etkinlesmele-
rini kestirmek mimkiindiir.

Yiiz derisinin altinda yaklagik olarak 46 adet tamimlanmig kas bulunmaktadir. Bu
kaslar sadece kisalabilen, bu sayede baglandiklar1 deri bolgesine ¢ekme kuvveti uygulayan
ipliksi yapilardir. Kas iplikleri belli bir alan iizerinde deriye tutunurlar. Kas kuvvetinin
farkli siddette dagildigi bu alana kasin etki alan: diyoruz.

Insan yiizleri rklar ve kisiler arasinda genis farklilik gosterir. Diger taraftan yiiziin
anatomisi biitlin insanlarda ayni olan bir kas topolojisi sunar. Goéz ve dudak kenarlar:
gibi nirengi noktalar1 bilindiginde deri altindaki kas yerlesimini oldukca hassas olarak kes-
tirmek miimkiindiir. Bu yerlesim, bir kas etkinlegtiginde deri altinda uygulanan kuvvetin
dagilimini modellememizi saglar.

Yiiz iizerindeki her noktanin devinimi, o noktay1 etki alani i¢ine alan kaslarin etkinlik
derecelerinin belirlenmesi i¢in bir bulgudur. Bu c¢aligmada kuvvet ve yer degistirmeyi
dogrusal bir sistem olarak modelliyoruz. Yiiz lizerindeki kas sayisindan daha fazla sayida
nirengi noktasi izlendiginde artik-belirtilmis dogrusal bir denklem sistemi elde edilir. Bu
sistem digbiikey eniyileme yontemleri kullanilarak kas etkinlesmeleri i¢in ¢oziilebilir.



Yiiz ifadelerinin kas etkinlegmeleri ile tanimlanmasi FACS yaklagimlarinin her ¢ ki-
sit1 igin de ¢oztim sunar: (1) Kaslarin etkinlegmeleri siirekli bir skala tizerinde ¢oziiliir ve
izlenen nirengi noktasi sayisi arttikca ¢oziim hassasiyeti artar. (2) Dikkatlice yerlegtirilmig
yeterli sayidaki nirengi noktasinin izlenmesi ile etkin her kasin uyguladigi kuvvetin belir-
lenmesi saglanir. (3) En 6nemlisi, kas kuvvetlerinin kestirilebilmesi davramgsal 6lgiimleme
saglayarak duygularin ifadelerinde yeni mekanizmalarin kesfedilmesine yol acabilecektir.
Bu ¢ikarimi saglayan yontem, hem algoritmik c¢oziimler hem de davranig bilimleri i¢in
onemli bir kilometre tag1 olabilecektir.

2.2 Problem tanimi

Bu galigma, yiiz kaslarinin etkinlik degerlerininin elde edilmesini ve bu degerlerin yiiz ifa-
desi tanimada yeni 6znitelikler olarak 6nerilmesini ierir. Oznitelik cikarma algoritmamizin
girdileri, 3 boyutlu bir yiiz modeli ve ilk cerceve iizerinde nirengi noktalar1 isaretlenmis bir
yiiz ifadesi imge dizisidir. Ilk cercevede bulunan yiiziin ifadesiz ve yaklagik olarak kame-
raya doniik oldugunu varsayiyoruz. Yaklasimimiz, kas etki alanlarina dagittigimiz nirengi
noktalarinin dinamik olarak izlenmesi ve her ¢erceve icin kas etkinlik degerlerinin belir-
lenmesidir. Algoritmamizin ¢iktisi ¢iktisi telkafes modeli iizerinde tanimli tiim kaslarin
etkinlik dereceleri olacaktir.

Sekil 2.4: Kas kuvvetleri ¢ikarim agamalar:.

Sekil 2.4’te gosterildigi gibi ilk gerceve, yliz anatomisine uygun bir telkafes modelinin
denegin yiiziine uyarlanmasi1 ve izlenecek olan nirengi noktalarimin ilklendirilmesi icin
kullanilir. Izlenen noktalar ile bag yonelimi ve ifadeye bagl bicim degisimleri kestirilir.
Bu doniistimler ve bagil devinimler telkafes modeli {izerinde uygulanir. Modelimizde deri
gerilme kuvvetlerinin uzama ve kisalma biiyiikliikleri ile ilintisi dogrusaldir.

Bu raporun béliimlerinde 6nerilen yontemin agamalari; ¢dziim Onerisi, deneysel sonug-
lar ve elde edilen ¢iktilar baglaminda ele alinacaktir.



Bolum 3
Yuz Modeli

Yiiz ifadesi tanima algoritmamizin girdilerinden biri 3 boyutlu ve insan yiiz anatomisine
uygun bir yiiz modelidir. Literatiirde sikga kullanilan Candide modeli (Rydfalk, 1987) 75
diigiim ve 100 poligon ile olusturulmustur. Sekil 3.1’de gosterilen bu model yiiz modelleme
ve ifade benzetimleri igin geligtirilmigtir. Bu modelin detaylandirilmig (Ahlberg, 2001) ve
¢ok katmanh versiyonlar1 da (Terzopoulos ve Waters, 1990) literatiirde énerilmigtir. Bir
diger ¢alismada MRI goriintiileri kullanilarak insan yiizii, 32 yiiz kasi, kafatas: katmaninda
30 bin ve deri katmaninda 850 bin poligon ile modellenmistir (Sifakis ve digerleri, 2005).
Candide modellerinin geligtirilmesindeki temel ama¢ tanimlanan 11 adet eylem birimi
ile yiiz ifadesi benzetimidir. Detayli bir model olmamasi nedeni ile gergek ve belirsiz yiiz
ifadelerinin taninmasi i¢in yeterli degildir. Diger taraftan Sifakis tarafindan geligtirilen yiiz
modeli, sahip oldugu ¢ok sayida diigiim sayis1 nedeni ile hizli uygulamalarin gelistirilmesi
i¢in uygun degildir. Bu proje kapsaminda yeni bir yiiz modeli gelistirilmis ve 6nerilmigtir
(Abeysundera, 2011; Benli ve digerleri, 2011; Abeysundera ve digerleri, kabul).

Sekil 3.1: Candide yiiz modelleri (Rydfalk, 1987; Welsh, 1991; Ahlberg, 2001).

3.1 Anatomik yiiz modeli - HIGEM

Bu ¢aligmada amacimiz yiiz ifadelerini gercek zamana yaklagan hizla tanimak oldugu igin
orta lcekte detaya sahip bir yiiz modeli gelistirdik. Onerilen model, 612 diigiim ve 1.128
poligona sahip, tek katmanli HIGEM modelidir. Sekil 3.2’de gorebileceginiz bu model,
yiiz anatomisine uygun olarak 18 ana kas grubunu igerir. Her kas, kafatasina ve deriye
baglant1 noktalar1 araciligi ile tanimlanmigtir. Bu noktalar kas kuvvetlerinin yoniinii ve
dagilimim belirlemede kullanilir. Yiiz modelimizi yeni kaslar tamimlayarak geligtirmek
oldukca kolaydir. Bu proje kapsaminda gelistirdigimiz HIGEM modeli Isik Universitesi
Oriintii Tanima ve Makina Zekasi laboratuvarmda arastirmacilara sunulmustur (Eskil,
2013).
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Sekil 3.2: HIGEM modeli — diiglimler, iiggensel yiizeyler ve kaslar.

3.2 Kas modeli

HIGEM’de yiiz kaslar1 Watersin ¢alismasina dayanarak daginik kuvvet alanina sahip
olarak modellenmigtir. Ipliksi bir kas ornegi sekil 3.3’de OI vektorii olarak gosterilmistir.
Kasin kisalmasi, sinirlandirilmis alanda bulunan tiim diigiimlere kuvvet uygulanmasina

neden olur.
Sekil 3.3’te V, herhangi bir telkafes diigiimiinii, 3, ipliksi kastan ayrilma acgisini, «

ise kasin etki alaninin en yiiksek agisini temsil eder. Kas tarafindan diigiimlere etkilenen
kuvvet ayrilma agis1 8 acisal limit o’ya ulagirken azalir. Kas kuvveti merkezden deri
baglant1 noktas1 I'ya yaklagirken artar, etki alaninin digsal alaninda azalarak sifira ulagir.

Sekil 3.3: Ipliksi kas modeli.

Kuvvetin azalma katsayilarini ayrilma agis1 ve OI vektoriiniin uzunluguna gore belir-
leriz. Ayrilma agisina dayali azalma katsayis1 § 4 agsagidaki gibi tanimlanmistir;

cos § = OL- OV/(||OT|| x ||OV]])

cosfB—cosa o
SBE2288 eger cosfl > cosa
s = 1—cosa 3.1
A { 0 diger (3.1)

ipliksi kas uzunlugu ||O1|| r, ve etki alanmm yaricapt ||OE|| rpqe ile gosterilsin. Bu
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durumda merkezden uzaklagmaya dayali (radyal) azalma katsayisi dr agagidaki gibi ta-
nimlanabilir;

cos(r_l‘? ”g) eger ||O_V|| <r
op = cos(‘L(:mJ__:%) eger 7 < [|OV]| < rngq (3.2)
0 eger HO_VH > Traz

Genel azalma katsayisi ayrilma acis1 ve radyal azalma katsayilarinin ¢arpimi ile bulu-
nur;

§=04-0n (3.3)

Insan yiiziinde kaslar deriye tek bir noktadan degil, belli bir alanda dagimik olarak
tutunurlar. Onerilen kas modeli bu fiziksel gerceklige uygundur. Ancak modelin fiziksel
gerceklige yakinsamasi icin her kasa ait azalma katsayilarinin parametreleri dogru se-
¢ilmelidir. Bu sec¢imi, yiiz ifadesi veri bankamizin segilen alt kiimelerinde ifade tanima
deneylerinde elde ettigimiz bagariya gore yaptik.

Sekil 3.4, kas modelimizin HIGEM diigiimleri iizerindeki kuvvet dagilimlarin goster-
mektedir. Kirmiz1 noktalarin ¢aplar: ipliksi kaslarin diigiimler {izerinde uyguladiklar: kuv-
vetlerin biiyiikliiklerini temsil eder. Kas kuvvetleri her zaman diigiimden kasin kafatasina
tutunma noktasia (O) dogrudur.

Sekil 3.4: Kas kuvvetlerinin HIGEM diiglimleri ve yiiz imgesi {izerinde dagilima.

Kaslarin etki alanindaki kuvvet dagilhimlarini kas haritas: olarak anacagimiz A matri-
sinde toplariz. Bu, n diigiim sayisi ve m kas sayisi iken 3n x m boyutlarinda bir matristir.
A matrisinin ilk {i¢ satirt HIGEM {izerindeki her kasin uyguladigi birim kuvvetin birinci
diigiime z, y ve z eksenlerindeki etkisini gosterir. A matrisinin m x 1 boyutlu kas kuvvet-
leri ile carpimi bize her diigiim iizerindeki ve her eksendeki 3n x 1 boyutlu kas kuvvetlerini
verir;

Af, =f (3.4)

3.3 Ciktilar

Projenin bu agamasinda gelistirilen, anatomiye uygun kas yerlesimlerine sahip HIGEM
yiiz modeli, Isik Universitesi Oriintii Tanima ve Makine Zekas1 Laboratuvari’nin sayfala-
rinda aragtirmacilarla paylagilmigtir (Eskil, 2013). HIGEM yiiz modeli, proje kapsaminda
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tamamlanan iki yiiksek lisans (Abeysundera, 2011; Erkog, 2013) ve devam etmekte olan
bir doktora tezinin (Benli, devam ediyor) 6nemli birer pargasi olmus, model uyarlamay:
konu alan bir dergi makalesi ile literatiire sunulmugtur (Abeysundera ve digerleri, kabul).
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Bolum 4

Yuz Modelinin Denege Uyarlanmasi

Nesnelerin modellenmesi ve taninmasi goriintii iglemenin zor konularindan biridir. Insan
yizi, kigiler aras1 ve yiiz ifadeleri ile gosterdigi farkliliklar nedeniyle, modellemede kat1
nesnelere gore farkli problemler sunar. Yiiz modellemede amag, genellikle yiiz ifadeleri
benzetimi i¢in denege uygun bir 6rnek meydana getirmektir.

Calismamizin bu agsamasinda yiiz ifadesi tanima ve benzetimi i¢in yari-otomatik bir
yiiz modelleme algoritmasi 6nerdik. Bu algoritmanin islevi bir yiiz imgesini girdi olarak
alarak genel bir yiiz modelini denege uyarlamaktir. Genel yiiz modelimizin (HIGEM)
anatomik yapisi, denege uyarlamayi izleyen agsamalarda, yiiz ifadelerinin analizi i¢in kul-
lanilabilecektir.

Uc boyutlu objelerin modellenmesinde en zor asama gézlemlenen her nokta (veya pik-
sel) i¢in derinlik verisinin elde edilmesidir. Tarayic1 cihazlar kullanildiginda bu veri dog-
rudan cihazdan alinabilir. Coklu kamera sistemleri kullanildiginda ise bagintili noktalarin
eglenmesiyle derinliklerin kestirimi yapilir (Longuet-Higgins, 1987). Aymi yaklagim, lazer
isaretleme (Lee ve digerleri, 1995) veya bigimli igiklandirma (Proesmans ve Van Gool,
1997) gibi farkh kiplerdeki algilayicilarla da uygulanabilir. Bu yaklagimlarda gerekli olan
bagint1 noktalarinin eslenmesi gérevi iglemsel olarak karmasgiktir.

Tek bir yiiz goriintiistiniin meveut oldugu durumlarda ise derinlik verisi golgeler (Horn
ve Brooks, 1989; Kemelmacher-Shlizerman ve Basri, 2011; Adm ve Said, 2011) veya de-
vinim (Ullman, 1979; Hartley ve Zisserman, 2000; Torresani ve digerleri, 2008) bilgisi
kullanilarak kestirilebilmektedir. Bir diger yaklagim, istatistiksel yontemlerin kullanimiyla
gozlemlenen Oriintiiniin model tizerinde tekrar olugturulmasidir (Essa ve Pentland, 1997;
Blanz ve Vetter, 1999). Bu yaklagimda insan yiizleri arasindaki degigim bigim ve oriintii
kiplerine ayrilir. Her iki kip kisiler arasinda oldugu gibi ayni kisi i¢in bagin yonelimi, yiiz
ifadesi ve kamera acisina gore degisiklik gosterir. Istatistiksel metodlar bu degisimi mo-
dellemeye ve gozleme dayali yiliz modelleri olugturmaya ¢ok uygundur. Bu yontemlerin
onemli bir kisit1 giivenilir istatistik ¢ikarmak icin yiizlerce ornege ihtiya¢ duymalaridir.

Tek ¢erceveden yiiz modellenmesini golgeler veya devinim bilgisiyle bagaran yontemler,
bir dongii i¢inde ve eszamanli olarak kamera 6zellikleri, gblge veya devinim benzetimi ve
eslenen nirengi noktalarinin 3 boyutlu koordinatlarinin hesaplanmasini gerektirdikleri i¢in
islemsel olarak karmagiklardir. Istatistiksel yontemler ise eniyileme probleminin ¢oziimii
icin gradyan, Jacobian ve yar1 matris evrigi gibi karmagik hesaplar yapilmasini gerekli
kilarlar. Bu nedenle, hassas sonuglar iiretmelerine ragmen gercek zamanl uygulamalar
icin kullanilmalar oldukea giictiir. Onerdigimiz yari-otomatik yiiz modelleme yéntemi ise
dogrusal zamanda calisan, gercek zamanli analiz ve benzetime uygun, basit bir algorit-
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madir.

Bu ¢aligma ile Onerilen en yakin komgular agirlikli ortalama algoritmasi 3 boyutlu
telkafes modelini (HIGEM) 2 boyutlu tek bir yiiz imgesine oturtur. Yoéntemimiz, yiiz
anatomisine dayalit HIGEM modeli diginda 6nsel bilgi veya egitim setine gerek duymaz.
Uyarlama iglemi tek agamalidir ve diigiim sayisina gore dogrusal bir iglem karmasikliginda
caligir.

4.1 Uc boyutlu yiiz veri bankalar:

Iki boyutlu yiiz imgeleri denegin profil goriintiisiiniin belirlenmesi icin yeterli veri sunmaz-
lar. Bu nedenle derinlik bilgisinin c¢ikarilmasi yetersiz-belirtilmis bir problemdir. Onerdi-
gimiz modelleme teknigi 3 boyutlu modelin kestirimini saglamaktadir. Yontemimizin ba-
sarisini sinamak i¢in veri bankamizin hem yiiz goriintiilerini, hem de denege ait 3 boyutlu
veri bulutlarini icermesi gerekir.

Literatiirde insan yiiziine ait ¢ok sayida 3 boyutlu veri bankasi sunulmustur. Bu veri
bankalarina ait 6zet bilgiler tablo 4.1’de bir araya getirilmistir. Bu ¢alismada Photoface
(Zafeiriou ve digerleri, 2011) ve Bosphorus 3D (Savran ve digerleri, 2008) veri bankalar
kullanilmigtar.

Tablo 4.1: Uc boyutlu yiiz veri bankalari. Kipler (I)fade, (I)siklandirma, goriintiiniin
(E)ngellenmesi, (B)as yonelimi ve (K)onugmay igerir.

Database Name Subjects Resolution  Variation
3DRMA (Beumier ve Acheroy, 2001) 120 240 x 320 B
Bosphorus 3D (Savran ve digerleri, 2008) 105 1128 x 1374 1, E, B
BU-3DFE (Yin ve digerleri, 2006) 100 1049 x 1329 I, B
BU-4DFE (Yin ve digerleri, 2008) 101 1040 x 1329 I, B
CASIA (Li ve digerleri, 2009) 100 640 x 480 E, I,B
CAS-PEAL (Gao ve digerleri, 2008) 1040 360 x 480 LLI,B
FRGC-v2.0 (Phillips ve digerleri, 2005) 466 1704 x 2272 I, 1
GavabDB (Moreno ve Sanchez, 2004) 61 240 x 320 I, B
Max Plank Inst. (Troje ve Biilthoff, 1996) 200 786 x 576 I, B
ND 2006 (Faltemier ve digerleri, 2007) 888 240 x 320 I,B
Photoface (Zafeiriou ve digerleri, 2011) 453 1280 x 1024 I, 1
Texas 3DFRD (Gupta ve digerleri, 2010) 284 720 x 480 I, B
XM2VTS (Messer ve digerleri, 1999) 295 720 x 576 B, K
York (Heseltine ve digerleri, 2008) 350 240 x 320 I, B

4.2 Nirengi sezimi

Yiiziin geometrik yapisina dayali modelleme yontemlerinde ilk asamada yiiz goriintiisii
iizerinde nirengi noktalarinin sezimi yapilir. Bu ¢aligmanin kapsami i¢inde nirengi nok-
talarinin sezimi bulunmamaktadir. Ancak O6nerdigimiz yiiz ifadesi analizi yontemini bir
nirengi noktasi sezimi algoritmasi ile tamamen otomatik hale getirmek olasidir.

12



Sekil 4.1: En yakin komgular agirlikli ortalama algoritmasi.

Yiiz sezimi i¢in oldukga giivenilir algoritmalar (Rowley ve digerleri, 1998; Viola ve
Jones, 2004) bulunmasina ragmen, nirengi noktalarmin sezimi halen aragtirmaya acik
bir problemdir. Go6z bebekleri, kaglar, burun ve dudak kenarlari gibi belirgin noktalar
diiz yiizeylere oranla daha hassas olarak bulunabilir (Cristinacce ve Cootes, 2003, 2006;
Ali Salah ve digerleri, 2007; Celiktutan ve digerleri, 2008; Asteriadis ve digerleri, 2009;
Kozakaya ve digerleri, 2010). Gabor stizgegleri kullamlarak sezimin giirbtizliigii iyilenebilir
(McKenna ve digerleri, 1997; Bartlett, 1998; Fellenz ve digerleri, 1999) veya etkin bigim
modelleri (Active Shape Models) kullanilarak sezimin hassasiyeti artirilabilir (Rogers ve
Graham, 2002).

Farkli kiplerde ozniteliklerin tiimlegtirilmesi ile yiiz tizerindeki belirgin nirengi nok-
talarmin %98,5’a varan oranda sezimi yapilabilmektedir (Celiktutan ve digerleri, 2008).
Etkin goriiniim modelleri (Valenti ve digerleri, 2007) ve Haar taban fonksiyonlar1 (Valstar
ve Pantic, 2007) da nirengi noktasi sezimi i¢in bagar1 ile kullanilmigtir.

4.3 En yakin komsular agirlikli ortalama yontemi

Iki boyutlu yiiz imgesi iizerinde gozlemlenen nirengi noktalarinin ii¢c boyutlu uzaya eslem-
lenmesi yetersiz—belirtilmig bir problemdir. Bu nedenle girdi olarak tek imge alan ¢ogu
algoritma dongiilii eniyileme yontemleri kullanirlar. Onerdigimiz algoritma girdi olarak
aldig1 bir yiiz imgesi ve nirengi noktalar1 isaretlenmis genel bir telkafes modeli ile tek asa-
mada denege uyarlanmig bir yiiz modeli sunar. Algoritmanin agsamalar1 agagidaki gibidir.

1. Yiiz imgesi iizerinde nirengi noktalar1 segilir.
2. Nirengi noktalarinin agirlik merkezi bulunur.

3. Telkafes modeli 3 boyutlu uzayda, 3 boyutlu ve 2 boyutlu nirengi noktalarinin agirlik
merkezleri kamera diizleminde ¢akigacak sekilde Gtelenir.

4. Telkafes modelinin genislik ve uzunlugu, 3 boyutlu nirengi noktalarinin izdiigim
araliklarinin 2 boyutlu nirengi noktalarinin araliklarina orani ile 6lgeklendirilir.
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5. Iki boyutlu nirengi noktalarindan 1sm izleme (ray tracing) metodu ile 3 boyutlu
nirengi noktalarinin yeni koordinatlar1 belirlenir.

6. Nirengi diiglimii digindaki diiglimlerin koordinatlari, en yakin £ adet nirengi diigii-
miiniin yer degigtirmelerinin agirlikli ortalamasi ile giincellenir.

Agagidaki paragraflarda algoritmamizin agamalarini inceleyecegiz.

4.3.1 Nirengi diigiimlerinin secimi

En yakin komsular agirlikli ortalama yontemi, secilen nirengi diigiimlerine dayanarak tiim
modeli gilinceller. Bu nedenle yiiziin karakteristigini tanimlayan nirengi diigiimlerinin se-
¢ilmesi onemlidir.

Caligmalarimiza 42 adet nirengi diigiimi ile bagladik. Yiiz ifadesi tanima y&ntemi-
miz i¢in kaslarin yerlesiminin belirlenmesi kritik énemde oldugundan bu diigiimlerin bir
kisminmi kaslarin deri ile birlesim yerlerinde sectik. Bu sekilde yiiz ifadesini tanimlayan
devinimleri elde edebilmeyi hedefledik.

Nirengi diigiimii sayisin1 azaltarak model uyarlama deneylerimizi tekrar ettik. Bu de-
neylerin sonucunu béliim 4.4.2’de sunacagiz. Kaslar, gézler, dudaklar ve burunla beraber
yiiziin genel bi¢imini tanimlayan 32 nirengi diigiimiiniin (sekil 4.2) yeterli hassasiyette
sonu¢ verdigini gozlemledik. Ileri asamalardaki tiim deneylerimizi bu 32 nirengi diigiimii
ile yaptik.

Sekil 4.2: Telkafes modeli iizerinde nirengi diiglimleri, denege ait imge ve veri bulutu
iizerinde nirengi noktalari.

4.3.2 Telkafes modelenin hizalanmasi

Yiiz imgesi tlizerindeki nirengi noktalarini telkafes modeline yansitmadan 6nce telkafes
modeli yiiz imgesi ile hizalanmali ve 6lceklendirilmelidir. Ik hizalama 3 boyutlu nirengi
diigiimleri ve 2 boyutlu nirengi noktalarinin agirhik merkezleri kamera diizlemi iizerinde
cakisacak sekilde yapilir.

Uc boyutlu uzayda eksenler iizerinde dlceklendirmeyi ayri ayri yapiyoruz (sekil 4.3).
Yiiz imgesinin geniglik ve uzunlugu 2 boyutlu nirengi noktalarinin = ve y eksenlerindeki
en genig araliklar: kullanilarak bulunur. Bu araliklari kullanarak telkafes modelinin z ve y
eksenlerindeki 6lgeklendirmesi yapilir. z eksenindeki dlgeklendirme, (Luximon ve digerleri,
2012)’nin yaptig: istatistiksel galigmaya dayanarak, 3 boyutlu genigligin 1.15 kat1 olarak
kabul edilmigtir.
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Sekil 4.3: Telkafes modelinin hizalandirilmasi, x ve y eksenlerinde 6lgeklendirilmesi. Mavi
noktalar 3 boyutlu telkafesin nirengi diigiimlerinin izdiigiimleridir.

Sekil 4.4: Kamera referans noktasi ve imge {izerindeki 6znitelik noktalarindan 1gin izleme.

4.3.3 Nirengi diigiimlerinin otelenmesi

Nirengi diigiimlerinin 6telenmesini imge tizerindeki nirengi noktalarindan isin izleme yolu
ile yapiyoruz. Isin izleme yontemi sekil 4.4’te gosterilmigtir.

Perspektif izdiigiim, 3 boyutlu uzayda bir nokta ile kamera referans noktasi tarafindan
tanimlanan 1g1in kamera diizlemi ile kesigimi bulunarak elde edilir;

Zprp — Rvp Zyp T R
— (PP VP o (———— 4.1
= oL g (P22 (@)
Zorp — 2o Zop — 2
Yp = y(H—=F) + yprp(p—) (4.2)

z z

“prp “prp
Bu denklemlerde z,, kamera diizleminin z koordinatini, (pp , Yprps 2prp) ise kamera
referans noktasini gosterir. Kamera referans noktasini z ekseni tizerinde segerek bu denk-

lemleri sadelegtirebiliriz;

“prp _va7 (va'p _va)] (4.3)
Zprp — ) “prp T %

Gozlemimiz sadece kamera diizlemi {izerindeki nirengi noktalarii igermektedir. Tel-
kafes modeli {izerindeki bir nirengi diigiimii, kamera referans noktasi ve kamera diizlemi
iizerindeki kargilik gelen nirengi noktasinin olusturdugu isin tizerinde bulunmalidir. Telka-
fes diiglimlerinin yeni koordinatlarini, derinlik degerlerinin sabit kabul edildigi durumda
¢ozebiliriz. Burada dikkat cekilmesi gereken nokta, telkafes modelinin hizalama ve 6lcek-
lendirme asamasinda z ekseni iizerinde 6l¢eklendirilmis oldugudur. Nirengi diigiimleri i¢in
sabit z koordinatlar1 kulllanilarak perspektif izdiigiim denklemlerinin tersi alinir;

fo(T,y,2) = (2, yp) = [2(
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=y ( P (4.4)

Zprp — Zup

Zprp — 2
y=yp(——) (4.5)
8 Zprp — Zup
-1 “prp — % cprp — <
= 4.6
by ) = [y 2 20 (16

Bu denklemlerin tiiretiminde yaptigimiz bir diger varsayim da kamera i¢ parametre-
lerinden kaynaklanan gortinti bozulumunun ihmal edilebilir oldugudur. Deneylerimizde
kullandigimiz Bosphorus veri bankasi kalibrasyon imgeleri veya kamera parametreleri sun-
mamaktadir. Yine de, standart kalibrasyon prosediirleri (Tsai, 1992) kullanilarak model-
leme hassasiyetini artirmak miimkiindiir.

4.3.4 Nirengi olmayan diigiimlerin 6telenmesi

Isin izleme metodu sadece nirengi diigiimlerinin denege uyarlanmasini saglar. Telkafes mo-
delimizdeki 612 diigiimden sadece 32’si nirengi diigiimii olarak isaretlenmigtir. Kalan 380
diigiimiin, nirengi diigiimlerinin otelenmesine uygun olarak denege uyarlanmasi gerekir.
Bu diigiimler, £ adet en yakin komsu nirengi diiglimiine ait yer degistirmelerin agirlikli
ortalamasi ile 6telenir.

Nirengi diigiimlerinin oteleme vektorleri AU%, hizalanmis ve 6lgeklendirilmis telkafes
modeli tizerindeki koordinatlarindan 1sin izleme ile elde edilen yeni koordinatlar1 ¢ikarila-
rak bulunur;

Avt =0t — ) (4.7)

) 1,0rij i,yeni
Bir nirengi diigiimiiniin nirengi olmayan diigiimiin 6telenmesine etkisi, bu iki diigiim
arasindaki mesafenin karesiyle ters orantili modellenmigtir. Her nirengi diigiimiiniin diger
tiim diigiimlere olan Oklid mesafeleri d;j, HIGEM modeli i¢in hesaplanmig ve bir tablo
olarak saklanmigtir. Nirengi olmayan diigiim i¢in 6teleme U;‘l, basit bir agirlikli ortalama
iglemi ile bulunur;

Zk AU,E
i=1 d7;

Tj= —— (4.8)
U;g/eni - U;j})rij + TJ (49)

4.4 Deneyler ve sonucglar

En yakin komsgular agirlikli ortalama yontemini Photoface ve Boshporus veri bankalar:
tizerinde denedik. Photoface veri bankasi tizerinde modellemenin gorsel sinamasini yaptik.
Bunun i¢in, uyarlama sona erdiginde orijinal dokuyu telkafes poligonlar: iizerine kapladik.
Elde ettigimiz modellerin farkl acilardan goriintiilerini gekil 4.5’de gorebilirsiniz.
Yontemimizin sayisal sitnamasi i¢in Bosphorus 3 boyutlu veri bankasini kullandik. Bu
veri bankasi 105 denege ait yiiz imgeleri ve karsilik gelen 3 boyutlu veri bulutlarin icerir.
Bir denegin (denek #7) veri bulutu dogru ayrigtirilamadigr i¢in 104 denegin ifadesiz yiiz
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(i) Telkafes (j) Sol (k) On (1) Sag

Sekil 4.5: Photoface veri bankasindan uyarlama ornekleri.

imgeleri ile deneylerimizi yaptik. Sayisal sinama i¢in yiiz imgeleri diginda veri bulutlar:
iizerinde de nirengi noktalarini isaretledik.

4.4.1 Uyarlama basarim kriterleri

Bir yiiz modeli olugturdugumuzda, bu modelin denege ait veri bulutundan farkini sayisal
olarak degerlendirmemiz gerekir. Bu amacla, uyarlanmig modeli ve veri bulutunu ortak bir
6lcege getirdik ve orijin tlizerinde hizaladik. Her telkafes diigiimiiniin veri bulutundaki en
yakin komgusu ile arasindaki mesafeyi hata olarak tanimladik. Ortalama hatay: telkafes
tizerindeki 612 adet diigiim i¢in hesapladik. Ayni iglemi Procrustes analizi ile elde etti-
gimiz uyarlanmig telkafes modeli igin de tekrarladik. Etkin bi¢im modeli (ASM) nirengi
noktalarinin degisim kipleri lizerinde ¢aligtigi i¢in sadece bu noktalar i¢in uyarlama saglar.
Bu nedenle ASM yonteminde ortalama hatayi sadece nirengi diigiimleri i¢in hesapladik.

Deneklerin yiiz boyutlarimin farkliligi ortalama hatanin yorumlanmasim zorlagtirir.
Tiim hata olgiimlerinin ortak bir 6lgege getirilmesi igin bagil hata hesapladik. Her denek
icin bagil hatayi, ortalama hatay1 veri boyutunu sinirlandiran 3 boyutlu kutunun kégegen
uzunluguna bolerek bulduk.

4.4.2 Nirengi diigiimlerinin secilmesi

Yiiz imgesi tizerinde ¢ok sayida nirengi noktasinin secilmesi veya algoritmik olarak bulun-
masi hataya acik bir iglemdir. Bu nedenle, yiiziin ayirici 6zelliklerini gésterebilen miimkiin
oldugunca az sayida nirengi diigiimii secilmesi gerekir. Basta sectigimiz 42 adet nirengi
diigiimiinii azaltmak i¢in ortalama hatanin nirengi diigiimii sayisiyla degisimini 15 rasgele
denek tizerinde inceledik.

Beklendigi gibi, ortalama hata nirengi diigiimii sayis1 azaldik¢a artmaktadir (sekil 4.6).
Calismamiz i¢in 32 adet nirengi diigiimiiniin yeterli hassasiyette uyarlama sagladigini gor-
diik. Bu agsamadan sonraki tiim deneylerimizi bu nirengi diigiimlerini (sekil 4.2) kullanarak
yaptik.

Benzer bir deneysel yontemle, en uygun komsu sayisi 5 olarak belirledik. Komsu sa-
yist k ¢ok diigiik secildiginde modelin yumugakliginin bozuldugunu, 10 degerinin iizerinde
secildiginde ise ortalama hatanin artmaya bagladigini gozlemledik.
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Sekil 4.6: Nirengi diigiimii sayisi ile ortalama hata degigimi.

4.4.3 Basarim degerlendirmesi

Bosphorus veri bankasindan elde ettigimiz 104 denek iizerine yaptigimiz uyarlama deney-
lerinde bagil hata degerlerinin ve degigimin oldukca diigiik oldugunu gozlemledik (sekil
4.7). Bu deneyleri her denek igin sadece kargidan ve ifadesiz yiiz imgesi iizerinde yaptik.
Kisaca, her denek i¢in sadece bir bagil hata hesapladik.

o

3

S
T

0.018-

Relative Error

0.016

0.014

0.012; 20 5% 5
Subject Number

Sekil 4.7: Bosphorus veri bankasindan edinilen 104 denek i¢in 5 komsu ile bagil hata.

Rasgele secilen bir denege yapilan uyarlama sonucunda elde ettigimiz sonuglar sekil
4.8’de gorebilirsiniz. Jeklin sag tarafinda uyarlanmig telkafes modeli iizerinde veri bulutu
kirmizi noktalarla gosterilmigtir.

Ayni denek i¢in uyarlanmig modelde her diigiim i¢in elde edilen bagil hatay:r sekil
4.9°de sunduk. Sekilde goriildiigii gibi telkafes diigiimlerinin biiyiik ¢ogunlugu diigiik hata
oranlarina sahiptir.

Sekil 4.8: Bir denek i¢in yiiz nirengi noktalar1, uyarlanmig telkafes modelinin imge iizerine
izdiiglimi, uyarlanmig telkafes modeli ve denege ait veri bulutu (denek 15)

18



Relative Error

| A
0 100 200 500 600

|
300
Vertex Number

Sekil 4.9: Uyarlanmig telkafes modelinde her diigim i¢in bagil hata (denek 15)

4.4.4 Procrustes analizi ile karsilastirma

Procrustes analizi (Schonemann, 1966) bir hizalama teknigi olarak ¢ogunlukla modelle-
menin ilk agamasinda kullanilir. Sekil 4.10, 104 denek i¢in en yakin komgular agirlikh
ortalama ve Procrustes analizi yontemlerinin bagil hatalarini gostermektedir. Yontemimi-
zin Procrustes analizine gore tutarli olarak daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

002 ' ' ' ' ' ' ' —NNWA Customization
— Procrustes Analysis
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0.025-
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o
S
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Sekil 4.10: En yakin komsular agirlikli ortalama ve Procrustes analizi yontemleri igin bagil
hata kargilagtirmasi.

4.4.5 Etkin bicim modeli ile karsilastirma

Etkin bi¢im modelleri (ASM) baglangigta 2 boyutlu nesneler i¢in 6nerilmistir. Bu ¢aligma
kapsaminda ASM yontemini 3 boyutlu nesnelere uyarladik. Algoritmamiz asagida ozet-
lenmigtir.

1. Procrustes analizi ile tiim 3 boyutlu veri bulutlar: hizalanir (6teleme, déndirme ve
yonbagimsiz olgekleme).

2. Hizalandirilmig veri bulutlarina PCA uygulanarak ortalama model m ve degigim
kipleri 6zvektorleri a bulunur.

3. Nirengi diigiimlerinin veri bulutundan kalan hatasi i¢in 6 serbestlik derecesinde Ja-
cobian bulunur.

4. Gauss—Newton kestirimi ile doniigiim parametreleri kestirilir.

5. Doniiglim m + ) . o;a; parametrik modeli {izerinde uygulanir. o; bicim parametre-
leridir.
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6. Nirengi diigiimlerinin veri bulutundan kalan hatasi i¢in bigim parametreleri tizerinde
Jacobian bulunur.

7. Gauss—Newton kestirimi ile bi¢cim parametreleri kestirilir.

8. Model yakinsayincaya kadar 3. adima geri doniiliir.

Kalan hatay1 yiiz imgesi iizerindeki nirengi noktalar: ile telkafes tizerindeki nirengi
diigiimlerinin izdiigiimleri arasindaki Oklid mesafelerinin kareleri olarak tanimladik. Sekil
4.11 en yakin komgular agirlikli ortalama yontemi ve ASM igin bagil hata degerlerini karsi-
lagtirmaktadir. ASM yonteminin tutarh olarak 6nerilen yontemden daha basarili oldugunu
gozlemledik. Ancak sadece bu sonuca bakarak yontemlerin tiim uygulamalar i¢in gegerli-
ligi hakkinda karar vermemek gerekir. ASM istatiksel ve dongiilii bir eniyileme algoritmasi
olarak uygulama kisitlarina sahiptir.

0.025

—ASM Customization
—NNWA Customization|

0.02-

=)
2
&
o

Relative Error

Sekil 4.11: En yakin komgular agirlikli ortalama ve ASM yontemleri i¢in bagil hata kargi-
lagtirmasi.

ASM, degisim kiplerinin belirlenmesi i¢in genig bir 3 boyutlu veri setine ihtiyac¢ duyar.
Onerilen algoritma genel bir telkafes modeli kullanir ve islemlerini dogrudan yiiz imgesi
tizerinde secilen nirengi noktalarini kullanarak yapar. ASM, dongiilii bir eniyileme algorit-
masi olarak evrensel optimuma yakinsamay1 garantilemez. Buna ek olarak, ASM sadece
eslenigi secilen nirengi diigiimleri iizerinde, 6nerilen algoritma tiim telkafes modelinin tiim
diigiimleri lizerinde uyarlama saglar. Sunulan bagil hata degerleri ASM i¢in 32 adet ni-
rengi diiglimii iizerinden, Onerilen yontem igin ise 612 adet telkafes diiglimii iizerinden
hesaplanmigtir.

4.4.6 Islem karmagikhig

En yakin komsgular agirlikh ortalama yonteminin literatiirdeki diger uyarlama yéntemle-
rine en 6nemli tstiinliiklerinden biri hizidir. Yontemimizde, nirengi diigiimlerinin diger
tiim diigiimlere mesafeleri uyarlamadan 6nce ve sadece bir defa hesaplanmaktadir. Isin
izleme yontemi, hem nirengi diigiimleri hem de diger diigiimler i¢in dogrusal iglem karma-
sikhigina sahiptir. Diger taraftan literatiirdeki cogunluk yontemler gibi ASM yakinsamaya
kadar siirecek dongiilii bir yapiya sahiptir ve her dongiide doniisiim ve bigim parametre-
lerinin kestirimi i¢in pahali iglemler yapilmaktadir.

Tablo 4.2 6nerilen yontem, ASM ve Procrustes analizi algoritmalar: i¢in 104 denek
tizerinde kogma zamanlarinin kargilastirilmasini sunmaktadir. Kod MATLAB ile yazilmig
ve 2.2 GHz kisisel bilgisayar izerinde kosturulmustur. Procrustes analizi ve 6nerilen al-
goritma kogma zamanlarinda benzer ozellikler gostermektedir. ASM i¢in kogma zamani,
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Yontem Ortalama(saniye) Standart sapma (saniye)

Procrustes 0.0086 4.83 x 107*
NNWA 0.0134 4.99 x 1074
ASM 35.4464 2.622

Tablo 4.2: Procrustes analizi, 6nerilen algoritma ve ASM i¢in 104 denek tizerinde kogma
zamanlari.

tahmin edilebilecegi gibi oldukca yiiksektir. ASM yontemi, bir denek i¢in ortalama 10
doéngii yapmigtir. ASM yonteminin dongii sayisi ve evrensel eniyiye yakinsamasi, ilklendi-
rilmis telkafes modelinin koordinatlarina ve 6lgegine dogrudan baghdir.

4.5 Sonuclar

Calismamizin bu agsamasinda telkafes modelinin denegin yiiz imgesine uyarlanmasi i¢in en
yakin komsular agirlikli ortalama yontemini énerdik. Bu yontem nirengi noktalar: isaret-
lenmig tek yiiz imgesi iizerinde caligir.

HIGEM modeli {izerinde 32 adet diiglimii nirengi olarak belirledik. Yiiz imgesi iizerinde
kargilik gelen nirengi noktalari el ile secildi. Algoritmamiz 1g1n izleme yontemini kullanarak
nirengi diigiimlerininin ve diger telkafes diigiimlerinin 3 boyutlu uzayda &telenmelerini
saglar. Nirengi olmayan bir telkafes diigiimii i¢in 6teleme, en yakin £ nirengi komgusunun
otelemelerinin agirlikh ortalamasi ile bulunur. Bir nirengi diigiimiiniin nirengi olmayan bir
diigiime etkisi, uzakliginin karesinin tersiyle ortanilidir.

Onerilen algoritma istatistiksel bir yontem olmamasi nedeniyle bir veri bankasina veya
egitim setine gereksinim duymaz. Yontem ile anatomiye dayali HIGEM modeli i¢in hizli ve
giirbiiz uyarlama olanagi elde edilmigtir. Bosphorus veri bankasindan elde edilen 104 denek
tizerinde yapilan deneylerde yontemin hassas ve giivenilir sonuglar tirettigi dogrulanmigtir.

Yontemimizi Procrustes analizi ve ASM yaklagimlar ile kiyaslayabilmek icin Bosp-
horus veri bankasinin 3 boyutlu veri bulutlarin1 gercek veri olarak kullandik. Modellerin
olcek farkliliklarinin deney sonuglarinin yorumlarini zorlagtirmamas: icin bagil hata de-
gerleri hesapladik. Onerilen algoritmanm tutarh olarak Procrustes analizinden basaril
oldugunu gosterdik. Aym gekilde, ASM yaklagimi tutarli olarak onerilen algoritmadan
basarili sonuclar iiretti.

Onerilen algoritma n diigiim sayisi iken 6(n) karmagikliga sahip oldugu icin, déngiilii
algoritmalara oranla oldukc¢a hizhidir. Yiiz anatomisi parametrelerine ve istatistiksel veriye
gerek duymadan caligtigl icin; yiiksek hiz, ¢oziiniirliik ve ortalama hassasiyet gerektiren
yiiz ifadesi analizi yontemlerinin ilk agsamasinda kullanim i¢in ¢ok uygundur.

4.6 Ciktilar

Bu projede 6nerdigimiz yontem, denegin yiiziinde ifadeye bagh goriilen yer degistirmele-
rin hangi kas kuvvetleri altinda olugabilecegini hesaplamaktir. Elde edecegimiz sonuglar
yiiz modelleme algoritmasinin performansina dogrudan baglh olacaktir. Bu nedenle, gii-
venilir, yeterince hassas ve tiim telkafes i¢in uyarlama gerceklestiren bir yiiz modelleme
algoritmasinin kullanilmasi, projenin bagarisi i¢in ¢ok onemli goriilmiigtiir.

En yakin komsular agirlikli ortalama algoritmasi farkl veri bankalarinda denenmis ve
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elde edilen sonuclar, 6nceki boliimde igledigimiz HIGEM yiiz modeli ile beraber, bir yiiksek
lisans tezi (Abeysundera, 2011), bir konferans bildirisi (Benli ve digerleri, 2011) olarak
yayimlanmig, dergi makalesi (Abeysundera ve digerleri, kabul) olarak kabul edilmigtir.
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Bolum 5

Yiiziin Ardisik Cercevelerde Izlenmesi

5.1 Nirengi noktalarinin izlenmesi

Bir 6nceki boliimde ele aldigimiz model uyarlama yontemi ile HIGEM telkafes modelini ilk
cerceve iizerindeki yiiz goriintiisiine uyarladik ve onunla hizaladik. Ipliksi kas modelimizi
(denklem 3.3) kullanarak, sekil 3.4’te 6rnekledigimiz gibi nirengi diigiimlerini belirledik.
Nirengi diigiimlerinin kamera diizlemine izdiigiimlerini nirengi noktalar1 olarak belirledik.

Bir sonraki agsamamiz ardigik gercevelerde nirengi noktalarini izlemek ve bu veriden
yola ¢ikarak yiizlin 3 boyutlu yonelimi ile yiiz ifadesinden kaynaklanan bagil devinimlerini
kestirmektir. Nirengi diigiimlerinin ardisik cercevelerde izlenmesi i¢in pargacik filtreleme
(Isard ve Blake, 1998) ve optik akig (Lucas ve Kanade, 1981) algoritmalar1 denenmistir.
Optik akigin imge tizerindeki yumusak dokularda daha hassas izleme sagladigi gozlemlen-
mistir. Bu nedenle ifade tanima sistemimizde optik akig yontemi kullanilmigtir.

Nirengi noktalarinin devinimleri bize hem yiiziin yonelimi, hem de yiiz ifadesi kaynakl
bagil yer degistirmeler icin veri saglar. Her gergeve igin kestirilen 3 boyutlu yonelimi
telkafes modeline uyguladik. Bu hizalamadan sonra, telkafes diigiimleri izdiigtimleri ile
nirengi noktalar1 arasindaki vektorel farki yiiz ifadesi kaynakli bagil devinimler olarak

kullandik.

Sekil 5.1: Yiiz imgesi iizerindeki nirengi noktalariin belirlenmesi. Sol: Kas etki alanlari.
Sag: Diigiimlerin izdiiglimii ile nirengi noktalarinin bulunmasi.

Izleme sirasmda nirengi noktalarmin kararsiz kaymasi (drifting), hem bag yonelimi-
nin hem de ifadeye dayali devinimlerin kestiriminde 6nemli bir hata kaynagidir. Kararsiz
kaymanin ardigik cercevelerde siirmesi halinde nirengi noktasi ve komgularinin belirledigi
topolojinin bozuldugu goriiliir. Sekil 5.2, nirengi noktasi pg'nun kararsiz kaymasi ile ¢
aninda topoloji bozulmasini gosterir. Her nirengi noktasi telkafes diigiimiiniin anlik izdii-
siimiine denk gelmelidir. Telkafeste katlanmaya izin verilmedigi siirece bu topoloji degisimi
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olas1 degildir.

Sekil 5.2: Imge diizleminde kararsiz kaymakta olan nirengi noktas.

Kararsiz kaymakta olan bir nirengi noktasii belirlemek i¢in vektor ¢arpimlarindan
faydalandik. Topoloji degisimini sekil 5.2’de V1 ve V4 o vektorlerinin ¢arpimi gostermek-
tedir. Bu vektorlerin ¢arpimi, pg topolojik olarak kabul edilebilir alanda iken diizlem igine
dogru iken, topoloji degistigi noktada diizlem digina dogru olur.

Ik cerceve iizerinde telkafes modelimizin izdiisiimleri ile nirengi noktalarmi belirle-
digimiz asamada komsu nirengi noktalarimi kullanarak vektér carpimlarini hesapladik.
Ayni vektor ¢arpimlarini her gerceve igin, nirengi noktalarinin izlenmesinden sonra tekrar
hesapladik;

st i 1
Ci = Vi X V% (5.1)

Herhangi bir vektor ¢arpiminin ilk cercevede hesaplanmig olan yoniiniin tersine don-
mesini durum degigimi (topoloji bozulmasi) olarak belirledik. Durum degigimi belirlenen

nirengi noktalarii giivenilmez olarak isaretledik. Diger tiim nirengi noktalarii bagin yo-
nelimini belirlemek icin kullandik.

5.2 Bag yoneliminin kestirilmesi

Nirengi diigiimlerinin bagil hareketlerinin incelenebilmesi i¢in telkafes modelinin gergeve
tizerindeki yiiz imgesi ile dogru sekilde hizalanmasi zorunludur. Denegin {i¢ boyutlu uzay-
daki alt1 serbestlik derecesinde bag yonelimini firsat¢i algoritma kullanarak belirledik. Fir-
satc1 algoritma ile elde edilen bag yonelimine bir 6rnek sekil 5.3’te gosterilmigtir. Bag yo-
nelimi kestirimine benzer yaklagimlar literatiirde bulunabilir (Dornaika ve Ahlberg, 2006).

Bagin {i¢ boyutlu kati devinimi z, y, z eksenleri etrafinda déndiirme (#) ve bu eksenler
tizerinde Otelemelerle (77) ifade edilebilir;

b = [0,6,0.T,T,T.) (5.2)

Uygulanan firsatci algoritma dongii i¢inde her serbestlik derecesinde, pozitif ve negatif
yonlerde doniisiim arar. Her dongii, bir serbestlik derecesinde bulunan ve hatay1 en aza
indiren doniisiimiin telkafes modeline uygulanmas: ile sona erer. Burada hata, digiim
izdiigtimlerinin karsilik gelen 6znitelik noktalarindan uzakliklarinin karelerinin toplami
olarak belirlenmigtir. Hata azaltimi belirlenen bir egikten diigiik olmasi durumunda déngi
sona erer. Bu algoritma agagidaki gibidir.
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Sekil 5.3: Telkafes modelinin gbézlemlenen yiiz imgesi ile hizalanmasi.

Algorithm 5.2.1: KatiDevINIM(V, P)

//V : Telkafes nirengi dugumlers
//P : Imge nirengi noktalari
b+ {0,0,0,0,0,0}

while maksimumHataAzaltimi > esikDeger
sonHata < kareToplam(izdusum(V'), P)
maksimumHataAzaltimi < 0

for j < serbestlik dereceleri
for k < {—adimBuyuklugu, adim Buyuklugu}

V < donusum(V,bj, k)
hata < kareToplam(izdusum(V'), P)
hataAzaltimi < sonHata — hata
if hataAzaltimi > maksimumHataAzaltimi
then
maksimumHataAzaltimi < hataAzaltimi
enlyiDonusum < j
enlyiYon < k

do

if maksimumHataAzaltimi > 0
then b{enlyiDonusum} <+ b{enlyiDonusum} + enlyiY on

return (b)

Bu algoritma CK+ veri bankasindaki tiim imge dizileri i¢in bag yonelimini dogru olarak
kestirdi. Ancak not etmek gerekir ki, firsatq1 algoritma basin hareketi imge diizlemine dik
oldugunda giivenilir sonuclar vermeyebilir. Bu durumda hatayi en aza indiren izdiigiimler
hem imge diizlemine dik 6teleme dontigiimleri, hem de imge diizleminin eksenleri etrafinda
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dondirmelerle elde edilebilir.

5.3 Bagil devinimlerin kestirimi

Bag yonelimi kestirildiginde telkafes modelimiz kamera diizlemi {izerinde gézlemlenen yiiz
imgesi ile hizalanmis olur. Yine de, telkafes diigiimlerinin izdiigiimleri tam olarak nirengi
noktalar tizerine diigmeyecektir. Bu farkliliklarin sebebi; (1) bag yoneliminin kestiriminde
yapilan hatalar (2) izleme sirasinda kararsiz kaymakta olan Oznitelik noktalar: ve (3)
oznitelik noktalariin yiiz ifadesine dayali bagil hareketleri olabilir.

Onerdigimiz firsatc algoritma (boliim 5.2) bagin ufak déniigiimleri icin basarili sonugc-
lar vermektedir. Diger yandan, kararsiz kaymakta olan 6znitelik noktalarini belirledik ve
onlar1 giivenilmez olarak igsaretledik (boliim 5.1). Diger nirengi noktalar i¢in, diigim iz-
diigiimleri ve nirengi noktalar1 koordinatlar1 arasinda gozlemlenen farklar gogunlukla yiiz
ifadesine dayali bagil hareket kaynaklidir.

Sekil 5.4 telkafes modeli iizerinde bir nirengi diigiimiinii ve komgularini géstermektedir.
HIGEM telkafes modeli, yiiksek ¢oziintirliik ile kiiciik tiggen yiizeylerden olugmaktadir. Bu
yiizeylerin diizlem olarak kalacaklari, yani tiimseklenmeyecekleri ve kirigmayacaklar: kadar
kii¢iik olduklarini varsayiyoruz. Bu varsayim altinda bir diigiim ancak iizerinde bulundugu
yiizeylerden birinde yer degistirme yapiyor olabilir. Sekildeki 6rnekte xq diigiimii, xg, X1
ve X, tarafindan tanimlanan yiizey iizerinde yiiriimektedir.

Sekil 5.4: Isin izleme yontemi ile telkafes diigiimlerinin yeni koordinatlarinin belirlenmesi.

Telkafes diigiimlerinin yeni koordinatlarini belirlerken, modelin denege uyarlamasinda
yaptigimiz gibi diigiim derinliklerinin sabit oldugunu varsayamayiz. Ancak diigiimiin tize-
rinde yiiriimekte oldugu yiizeyi belirleyebilirsek, diigiimiin yeni koordinatlarini igin—diizlem
kesigimi kullanarak bulabiliriz. Diiglim, iizerinde bulundugu yiizeylerden herhangi biri
izerinde yer degistiriyor olabilir. Bu nedenle, kamera referans noktasi ve kamera diizlemi
iizerindeki nirengi noktasindan gegen 1sini, diigiimiin iizerinde bulundugu tiim diizlem-
lerle kesistiririz. Sekil 5.5’te gosterildigi gibi, buldugumuz kesisim noktas: x;, bir iicgenle
sinirlanan diizlemin i¢inde veya disinda kalabilir.

Nirengi diigiimiiniin {izerinde bulundugu her diizlem i¢in ii¢ dik vektorii tanimlayalim;

ﬁl = X1Xo X XX
= ey 4
n, = X6X0 X XpX2 (53)
ﬁg = X1Xp X XpX2

Bu denklemlerde xq, x; ve X5, hizalanmig telkafes modeli iizerinde bir diiglimii ve onun
iki komgusunu gosterir. Kesigim noktasi xj, izlenen nirengi noktasinin 1gim-diizlem kesigimi
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Sekil 5.5: Telkafes diigiimiiniin iizerinde yiirtimekte oldugu diizlemin bulunmas.

araciligi ile bulunan olasi yeni koordinatlarindan biridir. Hipotez olarak bulunan kesigim
noktasinin ii¢genle sinirlanan diizlemin i¢inde bulunabilmesi i¢in her ii¢ dik vektor aym
yonii gostermelidir;

ﬁl'ﬁ3>1—€ and ﬁg'ﬁ3>1—6 (54)

Bu iki kogul, nirengi diigiimiiniin hangi yiizey iizerinde yiiriimekte oldugunu, dolayisi
ile diigiimiin yeni koordinatlarini belirlememizi saglar. Bu islem sadece guivenilir nirengi
noktalarina kargilik gelen telkafes diigiimleri igin yapilir. Burada dikkat edilmesi gereken
bir konu, bu iki kogul ile diiglimiin x1x5 kenarmi agmasina izin veriliyor olmasidir. Dii-
glim, komsular ile ayni yonde ilerlemekte olabilecegi icin hizalanmis telkafes tizerindeki
komgulariin belirledigi bu kenari gegebilir.

Giivenilir diigiimlerin yeni koordinatlarini belirlemek igin kullandigimiz bu yontem
olduk¢a giirbiiz ¢alismaktadir. CK+ veri bankasinin tiim imge dizileri i¢in denenmis ve
herhangi bir kararsizliga neden olmadan modeli giincellememizi saglamigtir.

Giivenilir olmayan nirengi noktalarina karsilik gelen diigiimler i¢in yeni koordinat kes-
tirimi olasi degildir. Bu telkafes diigiimlerini, yiiz ifadesi analizimize en az hata katkisi
yapacak gekilde (1) komgularimin aritmetik ortalamalarima geri ¢ektik ve (2) izdiigtimlerini
alip kargilik gelen nirengi noktalarinin koordinatlarimi giincelledik. Bu yontem sayesinde
kararsiz kaymakta olan bazi nirengi noktalarinin tekrar kararli hale geldiklerini ve kalan
gergevelerde optik akig tarafindan dogru izlenebildiklerini gozlemledik.

27



Bolum 6

Kas Kuvvetlerinin Hesaplanmasi

Anatomik yiiz modelimizi boliim 3’te olugturduk. Proje kapsaminda gelistirdigimiz ve
HIGEM ismini verdigimiz bu yiliz modeli {izerinde 18 adet yiiz kasi, kafatas1 ve deriye
tutunma noktalari igaretlenerek tanimhdir. Kaslarin etki alanlari igindeki diigiimlere olan
etkisini 3n x m boyutlarina sahip, kas haritasi ismini verdigimiz A matrisinde topladik.

Yiiz ifadesi videosunun ilk gergevesini HIGEM modelini denegin yiiziine uyarlamak
icin kullandik. Bu asamada, yine proje kapsaminda geligtirilen en yakin komsular agir-
likli ortalama yontemini kullandik. HIGEM’in anatomik haritalara uygunlugu sayesinde
denegin yiiziindeki kas yerlegimlerini kestirebildik.

Nirengi noktalarini, ardigik ¢erceveler tizerinde optik akig yontemini kullanarak izledik.
Bu izleme sirasinda kaybedilen (kararsiz kaymakta olan) nirengi noktalarim belirledik ve
guivenilmez olarak isaretledik. Firsat¢i algoritma yaklagimi ile, kalan tiim nirengi noktala-
rin1 kullanarak bagin yonelimini belirledik ve telkafes modeline uyguladik. Nirengi diigiim-
lerinin yiiz ifadesine bagli bagil devinimlerini, nirengi diigiimlerinin iizerinde yiiriimekte
oldugu yiizeyleri belirleyerek, 1sin—diizlem kesisimleri ile bulduk. Boylelikle gozlemledigi-
miz yiiz imgesindeki ifadeye bagh devinimleri telkafes modelimize yansitmig olduk.

Gozleme uygun sekilde yonelimi belirlenen ve big¢imlendirilen telkafes modelimizin,
hangi kas kuvvetleri altinda bu bozulmay1 gerceklestirebilecegini bu béliimde ele alacagiz.
Bu agama i¢in 6ncelikle telkafes modelimizin sertlik (stiffness) matrisini hesaplayacagiz.

6.1 Sertlik matrisi

Kas kuvvetlerini kas haritasi, telkafes diigtimlerinin kestirilmis devinimleri ve telkafes mo-
delinin sertlik matrisini kullanarak hesaplayacagiz. Telkafes modeli HIGEM iiggen diizlem-
lerden olusan ii¢ boyutlu bir yiizey olarak modellenmistir. Bu modelde komsu diigiimler
arasindaki kenarlar, sekil 6.1’de gosterildigi gibi dogrusal yaylar olarak kabul edilmigtir.

Diigiim 7 tizerindeki, 7 ve 7 diigiimlerinin yer degigtirmelerinden kaynaklanan yay kuv-
veti Hooke kurali ile gosterilebilir;

- X; — X5
fij:kl]( — ||xi — XjH)H :

el

(6.1)

Bu denklemde £;;, ¢ ve j diigtimleri arasindaki yayin sertlik sabiti, /;; ayn1 yayin serbest
haldeki uzunlugu, x; ve x; ise diiglimlerin 3 boyutlu koordinatlarini temsil eder. Denk-
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Sekil 6.1: Telkafes tizerindeki kenarlarin yaylar ile gésterimi.

lemde parantez i¢indeki deger yayin uzama veya kisalma biiytikliigiinii verir. Sag taraftaki
oran X; den x;’ye birim vektorii olusturarak kuvvetin yoniinii belirler. Uc boyutlu yay mo-
dellerinde diigiimlerin 3 serbestlik derecesinde, x, y ve z eksenlerinde yer degistirebiliyor
olmasi, yone, dolayisi ile vektor gosterimine dayali bu modellemeyi zorunlu kilar.
Denklem 6.1°de skalar terimleri toplayarak asagidaki denklemleri elde ederiz;

£ = ij(xi — %))

lij — |Jxi — x4

(6.2)

= TR ]

Etkin sertlik degeri, «;;, her iki diigiimiin de devinimine dayal olarak degismektedir.
Karsilikli etkin sertlik degerleri c;; ve a; birbirine esittir. Tiim modeli dogrusal bir denk-
lem sistemi ile gosterebilmek icin etkin sertlik degerlerini bir sertlik matrisinde toplariz.
Bir diigiim iizerinde, birden fazla komsu diigiim tarafindan uygulanan kuvvet var ise etkin
sertlik degerleri toplanir.

F = —Kx (6.3)

Sertlik matrisi K, n diiglim sayisi1 iken n X n boyutlarinda bir matristir. Bilegke kuvvet
matrisi F ve diiglim koordinatlar1 x, n satir ve x, y, z eksenlerini gosteren 3 siitundan
olusur.

Sertlik matrisinin olugturulmasina bir érnek i¢in gekil 6.2’yi ele alalim. Bu 1zgara 2
boyutlu olmasina ragmen 3 boyutlu uygulama ic¢in bir kisit getirmez. Bagka bir deyisle,
1zgara lzerine, diizleme dik uygulanacak kuvvetler diigiimleri diizlem igine veya digina
dogru yonlendirir ve kararli gekilde salinimlarina neden olur. Sistemin kararli olmasini
saglayabilmek icin siir diigiimleri sabit tutulmustur.

Sekil 6.2: Izgara telkafes modeli ve digsal kuvvetler ile bi¢im degigtirmesi.
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Diigiim x;’in her iki komsusu da sabittir. Kenarlar iizerindeki yaylarin uzamalar: veya
kisalmalar1 olast olmadig1 i¢in etkin sertlik degerleri sifirdir. Buna bagl olarak, sertlik
matrisi K'nin ilk satir1 sifir olacaktir.

Ikinci diigiim x,'nin tek dinamik komsusu x¢’dir. Diigiimiin kendisi sabittir. Komsusu
Xg'nin deviniminden kaynaklanan, x, {izerindeki kuvvet agagidaki gibi hesaplanir;

fT2 = F26 = 0426(X2 - XG) (6-4)

Sonug olarak, K matrisinin ikinci satir ikinci siitun ve ikinci satir altinen siitun de-
gerleri, etkin sertlik degerleri aog ve —agg olacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken bir
konu, xo farazi bir kuvvetle uzayda sabitlendigi i¢in, bu kuvvetin kuvvet matrisi F’in
ikinci satirinda belirecegidir.

Bir diigiimiin birden ¢ok komsgusunun, diigiimiin veya komsularinin devinimi ile yay
kuvvetleri olusturdugu durumu ele alalim. Bu durumda, diigiim i¢in s6z konusu kenarlar
{izerindeki etkin sertlik degerleri toplanacaktir. Ornek olarak, x4 ve x; diigiimlerinin her
ikisi de devinimleri sonucunda x3 diiglimii lizerinde kuvvet uygulanmasina neden olabi-
lirler. x3 diigiimii tizerindeki bilegik kuvvet agagidaki gibi hesaplanir;

f?g = F% + %7
= ag6(X3 — Xg) + az7(x3 — X7) (6.5)

= (36 + (37)X3 — Qi36X6 — Q37X7

Bu denklem bize, sertlik matrisinin {i¢lincii satir ii¢iincii siitununun agg + 37 olmasi
gerektigini gosterir. Sertlik matrisinin {i¢lincii satirinda, altinci ve yedinci siitunlar —agg
ve —ay olacaktir.

Diigiim x4 ve x5 i¢in hesaplamalar onceki diigiimler ile ¢ok benzerdir. Bu o6rnekle-
rin tamaminda, s6z konusu olan diigiim farazi bir digsal kuvvetle sabitlenmistir. Diger
taraftan, xg sabit bir diigiim degildir;

—

fo :%2+f63+%5+ﬁ37+539+'f?6,10
= (pa(Xe — Xo) + 63(Xe — X3) + Q65(X6 — Xs5)

+ ag7(X6 — X7) + g9 (X6 — Xo) + @6,10(X6 — X10) (6.6)
= (2 + 3 + a5 + Qg7 + gy + Q6,10) X6

— Qg2Xy — (g3X3 — Qg5X5 — Qg7Xy — (g9Xg — (g,10X10

Bu denklem sertlik matrisinin altinci satirinda, iki, ii¢, bes, alt1, yedi, dokuz ve onuncu
siitunlar1 belirler. Yiiz modelimizde, s6z konusu 1zgarada oldugu gibi yiizlin siirini be-
lirleyen diigiimler farazi birer kuvvetle sabitlenmigtir. Diger diigiimler tizerinde, kas etki
alanlarina bagh olarak digsal kas kuvvetleri bulunabilir. Diigiim bir veya birkac kasin etki
alaninda ise, kuvvet vektorii F'nin ilgili satirinda bilegik kas kuvvetinin x, y ve 2z bilegenleri
bulunacaktir. Aksi halde, ilgili satirda kuvvet degeri sifir olacaktir. Gergek uygulamada,
izleme ve diigiimlerinin koordinatlarinda yapilan hatalar nedeniyle bu satir sifira yakin
degerlerden olusur.

Yukarida verdigimiz hesaplamayi, 1zgaranin tiim diigiimleri i¢in tekrar ederek sertlik
matrisini tiiretiriz. Jekil 6.2’de gosterilen 1zgara i¢in olugturulan sertlik matrisi 16 satir ve
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siitundan olusur. Yer darligi nedeniyle burada sertlik matrisinin ilk 6 satir ve siitununu
gosterebiliyoruz;

K =
[0 0 0 0 0 0 i
0 a6 0 0 0 — Q26
0 0 Q36 + Q37 0 0 —Q36
0 O 0 o7 0 0 (6.7)
0 0 0 0 Q56 — Q56
0 —ags —Qs6 0 —ase (a2 + ase+ ase + g7 + aeo + ap,10)

Bu 1zgara modelinde, sinir diigiimleri iizerindeki digsal kuvvetler 1zgaray1 uzayda sa-
bitleyen farazi kuvvetler olacaktir. Alti, yedi, on ve onbirinci diigimler iizerinde ortaya
gikabilecek kuvvetler ise, kas kuvvetleri olarak kabul ettigimiz digsal kuvvetlerdir.

6.2 Kas kuvvet modeli

Bu boliimiin giriginde de degindigimiz gibi, denklem 6.3 ile elde ettigimiz digsal kuvvet
matrisi K, n x 3 boyutlarindadir. Boliim 3.2’te tiirettigimiz kas haritasini temsil eden
A matrisi ise 3n x m boyutlarindadir. Kas haritasinda ilk ii¢ satir, her kas tarafindan
uygulanan birim kuvvetin birinci diigiime, z, y ve z eksenlerindeki bilegenlerini verir. Bu
nedenle, kuvvet matrisi K’y1 satirlar halinde dizerek 3n x 1 uzunlugunda, f vektoriinii elde
ettik. Kas etkinlegmeleri f'i elde etmek i¢in tanimladigimiz anatomik model bu durumda
asagidaki denklemle tanimlanir;

Afp, =f (6.8)

Bu, 3n adet denkleme ve m adet bilinmeyene sahip, dogrusal ve artik-belirtilmis bir
denklem sistemidir ve farkli eniyileme metodlar ile ¢oziilebilir. Calismalarimizda kas kuv-
vetlerinin ¢ozlimi i¢in kisith en kiigiik kareler yontemini kullandik;

fo=(ATA) ' AT £y, >0 (6.9)

Kisith en kiigiik kareler yonteminin hassasiyeti, katsay1 matrisi A’'nin kogul sayisina
baglh olacaktir. Kas haritamiz olan bu matrisin kogul sayisi denege uyarlama ile degisken-
lik gostermektedir. Calismalarimizda, A matrisi i¢in kogul sayisinin uyarlama sonrasinda
ortalama 4,50 oldugunu belirledik. Bu kogul sayisi, katsayr matrisimizin iyi kogullanmig
oldugunu ve sonuclarimizin giivenilir kabul edilebilecegini bize gostermektedir.
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Bolum 7

Temel Yiiz Ifadelerinin Taninmasi

Elde ettigimiz kas kuvvetlerinin simiflandirma bagarimini literatiirde sik¢a kullanilan yedi
ifade tizerinde sinadik. Bu boéliime kullandigimiz veri bankasinin ozelliklerini tartisarak
baslayacagiz. Elde ettigimiz kas kuvvetlerinin gorsel sinamasini yaptiktan sonra bilinen
siniflandiricilarla bagarim degerlendirmesi yapacagiz. Son olarak, ¢caligmamizi bir biitiinliik
iginde literatiirdeki diger yontemlerle karsilagtiracagiz.

7.1 Yuz ifadesi veri bankasi

Simiflandirma deneylerimize MMI veri bankasi ile bagladik. Ancak literatiirde bir standart
haline gelmis olmasi nedeniyle CK+ veri bankasi ile devam ettik. Sonuglarimiz bu veri
bankasi {izerinden sunulacaktir.

CK+ veri bankast FACS uzmanlar tarafindan kodlanmig 327 imge dizisi igerir. Bu
imge dizileri, 118 denek tarafindan gerceklestirilen yedi adet yiiz ifadesinden olusur. Veri
bankasinda mutluluk, iiziintii, ofke, sagirma, igrenme, korku ve kii¢giimseme ifadelerine
ornekler bulunmaktadir. Her denek i¢in yedi ifadenin tamami toplanmamigtir.

CK+ kayitlar ifadenin doruk noktasinda (apex) sona erer. Ifadenin en iyi gsterimi
imge dizisinin sonunda bulundugu i¢in her kayit i¢in son bes imge iizerinde bulunan kas
kuvvetlerini 6rnek olarak topladik. Tablo 7.1 imge dizilerinin ifade simiflarina dagilimin
gostermektedir.

Tablo 7.1: Imge dizilerinin ifade simiflarma dagilimi. Smiflandirma deneylerinde her imge
dizisinin son beg cercevesi kullanilmigtir.

Denek (imge dizisi) Sayisi

Mutluluk 69
Uziintii 28
Ofke 45
Sasirma 83
Igrenme 29
Korku 25
Kii¢limseme 18
Toplam 327
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7.2 Belirlenen kas kuvvetleri

Her imge dizisinin islenmesi, telkafes modelinin ilk ¢ergeve lizerindeki yiiz goriintiisiine
uyarlanmasi ile baglar (boliim 4). En az bir kasm etki alam i¢inde kalan diigiimler be-
lirlenir (boliim 3.2), kamera diizlemine perspektif izdiigimii alimir ve nirengi noktalar
olarak ilklendirilir. Nirengi noktalarinin ardisik cercevelerde optik akis yontemi ile izlen-
mesi (bolim 5.1), bag yonelimi (boliim 5.2) ve telkafes diigiimlerinin bagil devinimlerini
(boliim 5.3) kestirmemizi saglar. Bu devinimler ile her diigiim {izerindeki digsal kuvvetler
hesaplanir ve devinimlere neden olan kas kuvvetleri ¢oziiliir (boliim 6.1).

Sekil 7.1’de elde ettigimiz baz1 sonuclar gorsel sinama i¢in sunulmustur. Telkafes iize-
rinde taniml her kasin uyguladigi kuvvetin biiyiikliigii mavi ¢izgilerin kalinlhigi ile goste-
rilmistir. Ornegin, mutluluk ifadesinde yanaklar altindaki kas etkinligi oldukca fazladir.
Igrenme ifadesi, burun kenarlarindaki kaslarin etkinligi ile diger ifadelerden ayrismaktadir.
Bu tabloda kii¢iimseme ifadesine ait 6rnek bulunmamasinin sebebi, CK+ veri bankasinda
bu ifade dizinlerine ait hi¢bir goriintiiniin yayinlanmasina izin verilmemis olmasidir.

Doruk ifade Kas etkinlikleri

Mutluluk

Uziintii

Ofke

Sagirma

[grenme

Korku

Sekil 7.1: Yiiz ifadeleri ve elde edilen kas kuvvetleri.

Mutluluk ve sagirma ifadelerinde, gercekte bulunmamasina ragmen c¢ene tlizerinde kas
kuvvetleri belirmistir. Bunun nedeni, telkafes modelimizin bir kafatasi katmanina sahip
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olmamasi nedeni ile ¢ene hareketlerinin modellenmemesidir. Cenenin agilip kapanmasi,
telkafes modelimizin {izerinde kas etkinlikleri olarak yansir.

7.3 Smiflandirma

Elde ettigimiz kas kuvvetlerinin basarimini farkli simiflandiricilarla sinadik. Deneyleri-
mizde biitiin bir yiiz ifadesi 6rnegi veren bir imge dizisini sinama seti olarak aldik. Ornek
kiimemizde olan diger 326 imge dizisini ise egitim amaci ile kullandik. Bu uygulamay1, her
bir imge dizisini sinama seti olarak kullanacak sekilde, 327 kere tekrarlayarak bagimsiz
gecerlilik sinamasi yaptik.

Bir imge dizisi sinama seti olarak veri kiimesinden ¢ikarilsa bile ayni1 denegin bagka bir
yiiz ifadesine ait ornekler egitim setinde olabilir. Bunun siiflandiricinin agiri egitimine
neden olup olmayacagini gérebilmek icin deneylerimizi farkli bir yontemle tekrarladik. Bu
yontemde, bir denegin tiim imge dizilerini sinama seti olarak ayirdik ve kalan deneklerin
ifadeleri ile siniflandiriciy1 egittik. Bu denemenin sonunda, egitim setinde denegin bagka
ifadelerine ait ¢ergeveler olmasinin siniflandirma performansinda kayda deger farklilik ya-
ratmadiginmi gordiik.

Bagimsiz gegerlilik sinamasinin her dongiisii, sinama i¢in ayrilan imge dizisine ait
bes gergeve i¢in simiflandirma sonucu verir. Bu sonuglar1 bir hata matrisinde bir araya
getirdik. Deneylerimizi dogrusal ayirta¢ analizi, naive Bayes, yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makinesi siniflandiricilar: ile yaptik.

7.3.1 Dogrusal ayirtag analizi

Dogrusal ayirtag analizi, ayrigtirma i¢in siniflar aras1 degisintinin sinif ici degisintiye ora-
nin1 en biiyiiten dogrusal 6znitelik tiimlestirmesi yapar. Ik deneyimizde bu simiflandiriciy
basitligi, agir1 egitime yol agmamasi ve orneklerin siniflara esit dagilmadigi durumlara uy-
gun olmasi nedeni ile sectik.

Tablo 7.2, dogrusal ayirtag analizi ile elde edilen siniflandirma sonuclari i¢in hata mat-
risini gostermektedir. En diigiik bagar1 (%34) ile korku ifadesinde elde edilmigtir. Korku
ifadesine ait orneklerin %26’s1 hatali olarak mutluluk olarak simiflandirilmigtir. Aym za-
manda, 6fke ve iiziintii ile 6fke ve kiigiimseme siiflarinin siklikla karigtirildigini gézlem-
leyebiliriz. Dogrusal ayirtag analizi ile elde edilen ortalama bagar1 %66,2 olmustur.

Tablo 7.2: Dogrusal ayirtac analizi ile smiflandirma sonuglari. (O)fke, (I)grenme, (Ko)rku,

(M)utluluk, (U)ziinti, (9)asirma, ve (Kii)ciimseme.

O 1 Ko M U S Ki %

O 128 16 3 6 47 0 25 57

I 3 248 1 0 3 0 7 84
Ko 4 5 43 32 22 6 13 34
M 11 2 18 290 0 0 24 84
U 26 0 7 5 101 0 1 72
S 13 0 12 0 15 371 4 89
Ki 22 0 14 4 12 0 38 42
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7.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi da 6rneklerin siiflara esit dagilmadigi durumlar icin ¢ok uy-
gundur. Naive Bayes ile yaptigimiz deneyde 6zniteliklerin kogullu olasiliklarimin Gauss
dagilimina uygun oldugu varsayilmigtir. Tablo 7.3’te gosterildigi gibi, en diigiik basgari
%52 ile ofke siifindan ornekler tizerinde elde edildi. Bu simifa ait oérnekler gagirma harig
diger tiim smiflarla karigtirildi. Naive Bayes ile elde edilen ortalama bagar1 %71,6 olarak
hesaplanda.

Tablo 7.3: Gauss dagilimlar: ile Naive Bayes siniflandirma sonuglari.
O 1 Ko M U S Ki %

O 52 42 17 26 61 1 26 23
I 2 254 2 22 2 8 5 86
Ko 1 0 73 38 5 6 2 58
M 0 2 12 326 0 2 3 94
U 2 0 7 5 120 5 1 86
S 0 1 37 0 12 359 6 87
Ki 3 0 6 16 5 0 60 67

7.3.3 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan karar sinirlarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in uygun sinif-
landiricilardir. Yapay sinir aglar ile smiflandirma yapmak igin girdi sayisini 18 (kas 6zni-
telikleri sayist), ¢ikti sayisini 7 (sinif sayisi) olarak segtik. Yedi elemanli karar vektoriinde
sifir sayis1 Ornegin sinifa ait olmadigini, bir sayisi da 6rnegin sinifa ait oldugunu gosterir.
Gegerlilik sinamasi kiimesi iizerinde deneme-yanilma yontemi ile en yiiksek performan-
sin 15 sakh diigiim ile elde edildigini bulduk. Egitim algoritmasini Levenberg-Marquardt
geriye yayilim olarak sectik.

Tablo 7.4, yapay sinir aglari ile elde ettigimiz siniflandirma sonugclarini gostermektedir.
Ortalama simiflandirma basarimimin %66,9 olarak belirlendigi bu deneyde en diisiik bagar:
oranlar1 %37 ve %40 ile kii¢ciimseme ve korku ifadelerinde elde edilmistir.

Tablo 7.4: Yapay sinir aglar ile simiflandirma sonuglari.
O I Ko M U § Ki %
O 128 26 10 17 31 8 5 57

I 15 268 7 2 1 2 0 91
Ko 12 5 50 20 & 12 9 40
M 5 0 21 308 0 0 11 89
U 33 0 7 0 88 2 10 63

S 4 3 10 1 11 381 5 92
Ki 22 4 12 9 10 0 33 37

7.3.4 Destek vektor makinesi

Destek vektorii makinesi ikili bir siniflandiricidir. Ancak c¢oklu siiflandirma problemle-
rinde kullanilmak tizere uyarlanabilir. Bu amacla her ikili simif katigimi i¢in bir destek
vektor makinesi egittik.
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Bir ¢erceveden elde edilen ve kas kuvvetleri 6zniteliklerinden olugan bir 6rnek verildi-
ginde, her ikili destek vektor makinesi bir sinif i¢in karar tiretir. Kas kuvvetlerini destek
vektor makinelerinin tiim katisimlarina 6znitelik olarak verdik ve siniflandirma kararlarini
aldik. Destek vektor makineleri tarafindan en ¢ok oylanan sinifi gergeve i¢in ifade simnifi
olarak kabul ettik.

Tablo 7.5: Coklu siniflar igin uyarlanan destek vektor makineleri ile siniflandirma sonuglari.
O I Ko M U S Ki %

O 144 20 7 7 24 1 22 64

I 32 253 3 4 0 0 3 86
Ko 10 5 73 16 10 7 4 58
M 13 6 22 300 O 0 4 87
U 22 0 7 0 108 O 3 7
S 5 0 17 0 5 377 11 91
Ki 14 2 6 1 5 0 62 69

Tablo 7.5 destek vektér makineleri ile yaptigimiz siniflandirma deneyinin sonuglarini
sunmaktadir. Bu siiflandiricr ile en yiiksek bagariyr %91 ile gsagirma smifinda elde ettik.
Dogrusal ayirtag analizinde oldugu gibi 6fke ve iiziintii sitmflarn siklikla karigtirildi. En
diisiik bagarimiz %58 ile korku smifinda oldu. Bu simftan ¢ok sayida ornek mutlulukla
karistirildi. Destek vektor makineleri ile ortalama basarim %76,0 olarak belirlendi.

7.3.5 Rasgele capraz saglama

Son olarak, bir ifadeye ait imge dizisinin tamami yerine 6érnekler kiimemizden rasgele seg-
tigimiz %10 6rnegi sinama kiimesi, kalan 6rnekleri ise egitim kiimesi olarak kullanarak 10
tekrarh gegerlilik sitnamasi yaptik. Bu ¢alismamizda destek vektor makinesi siniflandiricisi
kullandik. Deney sonuglar1 tablo 7.6’da gosterilmigtir.

Tablo 7.6: Destek vektor makinesi ile gecerlilik sinamasi kiimesi rasgele secilerek elde
edilen siniflandirma sonuclari.

O I Ko M U S Ki %

O 171 11 6 2 13 1 21 76
I 14 277 1 0 0 0 3 94
Ko 1 0 108 9 2 2 3 86
M 2 4 20 316 0 0 92
U 6 0 3 0 130 O 1 93
S 5 0 11 0 5 382 12 92
Ki 4 0 1 0 1 0 84 93

Goriildiigii gibi sinama kiimesinin rasgele secilmesi durumunda siniflandirma bagarimi
onemli bir artigla ortalama %89’a ¢ikmaktadir. Literatiirde benzer yontemle yapilan de-
neyler sikca goriilmesine ragmen, bu sonug¢ yeni bir 6rnek {izerinde ayni bagari oraninin
elde edileceginin gostergesi degildir. Bu nedenle, 6nerilen sistem i¢in tutarli ve giivenilir
basar1 orani i¢in 6nceki tablolarda verilen sonuclar alinmalidir. Bu deneyi yapmamizin
nedenini ve gikarimlarimizi daha detayli olarak sonuglar kisminda tartigacagiz.
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7.4 Sonuclar

Bu projede onerilen kaslara dayali 6znitelikler ile elde ettigimiz siniflandirma basar1 oran-
lar1 %66-76 araliginda gergeklegti. Bu oran insanlarin yiiz ifadesi tanima egigine (Ekman
ve Friesen, 1976; Bassili, 1978) yakindir. Gegtigimiz yillarda sunulan bir ¢aliyma (Goele-
ven ve digerleri, 2008) insanlarin yiiz ifadesi tanima bagarimlari ile kargilagtirma igin iyi
bir 6l¢iit sunar. Bu ¢aligmada temel ifadeleri tanimada insanlarin yetkinligi 6l¢iilmiigtiir.
Caligmada kullanilan Karolinska Directed Emotional Faces veri bankasi, kiiglimseme ifa-
desini igermemekle birlikte CK+ veri bankasina oldukca benzer diger 6rneklere sahiptir.
Insanlarm ve 6nerdigimiz yiiz ifadesi tanima algoritmasinin basari oranlar1 tablo 7.7°de
karsilagtirilmistir. Bu degerler bize, 6nerdigimiz yeni 6zniteliklerle yapilan siniflandirma-
nin yiiz ifadesi tanimada insanlar kadar bagarili olabildigini gdstermektedir.

Tablo 7.7: Kas Oznitelikleri ve destek vektor makinesi ile yapilan simmiflandirma ile insan-
larin yiiz ifadesi tanima oranlar1 karsilagtirmasi.
A D F H Sa  Su
Insan 79 72 43 93 77 96
Kas 6znitelikleri - SVM 64 86 58 87 77 91

Tablo 7.8 onerdigimiz yontem ile literatiirde 6ne ¢ikan algoritmalarin kargilagtirmali
degerlendirmesini sunar. Sebe tarafindan (Sebe ve digerleri, 2007) daha basit bir problem
olan dort adet yiiz ifadesi tamimada daha yiiksek basarilar elde edilmigtir. Yine Kotsia
(Kotsia ve digerleri, 2008b), destek vektor makineleri ile bigim 6znitelikleri kullanarak ve
MRBF yapay sinir aglar ile doku ve bigim 6znitelikleri kullanarak daha yiiksek basgari
oranlar1 elde etmistir.

Bu caligmalarda bir imge dizisinin tamami sinama kiimesi olarak egitim kiimesinden
ayrilmamigtir. Bunun yerine, tiim gerceveler bir araya getirilmis ve rasgele olarak sinama
ve egitim kiimelerine boliigtiiriilmiigtiir. Kiiciik bir sinama kiimesi ayrigtirildiginda, egitim
sirasinda siniflandiriciya sinama kiimesindeki bir érnekle ayni imge dizisinden bagka bir 6r-
nek verilmis olmasi ihtimali oldukga yiiksektir. Egitim kiimesi i¢inde sinama kiimesindeki
orneklere ¢ok yakin 6rnekler bulunmasi nedeni ile bu degerler yiiz ifadesi tanima sistemi-
nin bagarimini gergekgi sekilde yansitmaz. Bu yontemle alinan sonuclar, ancak bir ¢erceve
dizisi i¢in elde edilen 6zniteliklerin tutarl oldugunun ve destek vektor makinesi gibi sinif-
landiricilarla iist diizleme eglemlenerek diger tiim cerceve dizilerinden ayrigtirilabildiginin
gostergesidir.

Bizim egitim yontemimiz bir imge dizisine ait tiim cercevelerin sinama seti olarak ay-
rilmasi temeli iizerine dayanir. Bu yontem Lucey tarafindan (Lucey ve digerleri, 2010)
da izlenmistir. Bu ¢alisma da CK+ veri bankasindaki 327 imge dizisi iizerinde yapilmis-
tir. Lucey’in ¢aligmasinda bi¢im ve goriiniim Oznitelikleri tizerinden yapilan siniflandirma
bagarim (%50 ve %67) kas kuvvetleri 6zniteliklerinin bagarimindan (%76) disiiktir. An-
cak, tliimlestirilmis bicim ve gortiniim oznitelikleri ile %83,3 basar1 orani elde edilmistir.
Bu yontem, goriiniime dayali 6znitelikleri gerektirdigi i¢in 6nerdigimiz yontemden iglemsel
olarak daha karmagiktir.

CK+ veri bankasinda en zorlu gorevler 6fke ile iiziintii, 6fke ile kiigiimseme ve mutlu-
luk ile korku siniflarinin birbirinden ayrilmasidir. Bunun nedenlerini 6zellikle yontemimiz
tarafindan yanhs siiflandirilan 6rnekleri inceledigimizde gorebiliyoruz. Sekil 7.2 yanlsg
simiflandirilan bazi korku ve mutluluk ifadelerini gosterir. Bu sekildeki cerceveler, korku,
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Tablo 7.8: Onerilen yontemin literatiirde éne ¢ikan diger yontemlerle karsilastirmasi

Calisma Yontem Bagarim  Simif Veri bankasi
LDA %66,2
Proje kapsaminda onerilen NB %71,6 7 CK+
kas kuvveti dznitelikleri NN %66,9
SVM %76,0
SVM %50,0
(bigim)
Lucey SVM %66,7 7 CK+
(Lucey ve digerleri, 2010) (goriintim)
SVM %83,3
(tiimlegtirme)
DNMF %74,3
(doku)
Kotsia SVM %84,8 7 CK
(Kotsia ve digerleri, 2008a) (bigim)
MRBF NN %92,3
(tiimlegtirme)
NB %756
Sebe C4.5 %83,9 4 CK
(Sebe ve digerleri, 2007) SVM %75,4
kNN %93,0
NB %91,5
Sebe C4.5 %91,6 4 Sebe
(Sebe ve digerleri, 2007) SVM %86,8 (Sebe ve digerleri, 2007)
kNN 9%95,6

korku, mutluluk ve korku olarak etiketlenmistir. Ilk ii¢ cerceveye bakildiginda, insanlar
i¢in bile ayrigtirilmasi zor olan ifadeler olduklarini gériiyoruz. Bu ifadelerin benzerlikleri
ozellikle dudak kenarlarindaki etkinlikte fark ediliyor. Uciincii denegin korku ifadesi di-
ger iki denege ait ifadelerden dikkate deger bicimde farklhidir, ve mutluluk ifadesinden
kolaylikla ayrilabilir.

Sekil 7.2: CK+ veri bankasinda korku ve mutluluk ifadelerinde goriilen benzerlikler. Cer-
geveler: Korku—Korku—Mutluluk—Korku.

Bu raporda CK+ veri bankasinin yayin kisitlar: nedeni ile simiflandirilmasi zor diger
ifadelere yer veremiyoruz. Konu iizerinde ¢alisan aragtirmacilar benzer zorluklar: 011, 045,
095 ve 112. deneklerin 6fke, iiziintii, korku ve mutluluk imge dizilerinde gozlemleyebilirler.
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7.5 Ciktilar

Yontem farkliliklar: ile siniflandirmada elde ettigimiz bagari oranlarimi iki dergi maka-
lesi (Benli ve Eskil, gonderildi; Eskil ve Benli, gonderildi) olarak hazirladik. Bu yayinlar

degerlendirme agamasindadir.
Proje kapsaminda bir doktora tezi (Benli, devam ediyor) tamamlanma agamasina gel-

migtir. Tez savunmasinin 2013 yili Haziran ay1 iginde yapilmasi planlanmigtir.
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Bolum 8

Belirsiz Ifadeler

Bu boliimde, 6nerdigimiz yiiz ifadesi tanima sisteminin ¢ok hafif, belirsiz ifadeler tizerin-
deki basarisini irdeleyecegiz. Belirsiz ifadelerin taninmasi literatiirde nispeten az islenmis
konulardan biridir.

8.1 Smiflandirma

Yontemimizin bagarisini bir biitiinliik i¢inde degerlendirebilmek icin belirsiz ifadelerin
taninmasinda CK+ veri bankasini kullanmaya devam ettik. Bu amacla, her imge dizisini
adim adim inceleyip ifadenin gozle sezilebildigi ilk cerceveyi isaretledik. Bu caligmada
kullandigimiz yiiz ifadelerine 6rnekler gekil 8.1'de gosterilmigtir.

Deneylerimizi, temel yiiz ifadelerinde oldugu gibi LDA, NB, NN ve SVM smiflandi-
ricilar1 ile yaptik. Temel yiiz ifadelerini siniflandirirken son bes gergeveyi kullanmigtik.
Bu deneyde her imge dizisinde, ifadeye bagh devinimin ilk goriildiigii tek bir ¢ergeve bu-
lunmaktadir. Bu nedenle hata matrislerindeki satir toplamlar1 o ifadeye ait imge dizisi
sayisina esgittir.

8.1.1 Dogrusal ayirtag analizi

Tablo 8.1, LDA smiflandiricisi ile elde ettigimiz bagari oranlarimi gostermektedir. LDA
simiflandiricisi ile ortalama bagari oranimiz %50,2 oldu. Bu deneyde 6fke ve tiziintii simf-
larinin bagariyla ayristirilamamasi nedeni ile her iki sinifa ait ifadelerde bagar1 oraninin
diisiik oldugu gozlendi.

Tablo 8.1: Dogrusal ayirtag analizi ile belirsiz ifadeler simflandirma sonuglari.
O I Ko M U S Ki %

O 17 3 3 3 15 2 2 38
I 6 34 0 2 16 1 0 58
Ko 4 1 11 2 2 2 3 44
M 8 1 4 45 5 1 5 65
U 9 2 1 0 10 4 2 36
S 0 6 9 0 20 46 2 55
Ki 2 0 1 1 3 1 10 56
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Ifadesiz Belirsiz

Mutluluk

(1) (3)
Uziintii

(1) (9)
Ofke

(1) (6)
Sasirma

(1) (3)
igrenme

(1) ()
Korku

(1) (6)

Sekil 8.1: Belirsiz yiiz ifadeleri. Her imgenin altinda imge dizisindeki ger¢eve numarasi
belirtilmistir.
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8.1.2 Naive Bayes

Belirsiz ifadeler iizerinde Gauss dagilimlar: ve Naive Bayes simiflandiricisi ile elde ettigimiz
bagar1 oranlar1 tablo 8.2’da sunulmustur. Ortalama %42,9 simiflandirma basarisi elde etti-
gimiz bu yontemde, 6fke ve korku ve sagirma ifadelerinde bagar1 oranimizin oldukca diigiik
oldugunu gozlemledik. Korku ifadesi diger tiim siiflarla karigtirilirken, 6fke ve sagirma
ifadeleri siklikla iiziintii ifadesi ile karigtirildi.

Tablo 8.2: Gauss dagilhimlar ile Naive Bayes belirsiz ifadeler siniflandirma sonuclar:.
O I Ko M U S Ki %

O 12 5 2 2 22 0 2 27
I 7 34 2 3 8 4 1 58
Ko 3 3 6 4 5 3 1 24
M 10 10 5 3 3 0 7 49
U 4 1 2 1 19 1 0 68
S 2 5 6 9 33 25 3 30
Ki 1 2 4 1 2 0 8 44

8.1.3 Yapay sinir aglari

Temel ifadelerde oldugu gibi, yapay sinir aglar1 ile simiflandirmada girdi sayisim 18 (kas
oznitelikleri sayisi), gikti sayisim 7 (simf sayisi) olarak belirledik. Simifi ifade eden gikt
vektoriinde sifir sayisi 6rnegin sinifa ait olmadigini, bir sayis1 da 6rnegin sinifa ait oldugunu
gosterir. Yine 15 sakli diigiim ve Levenberg-Marquardt geriye yayilim egitim metodu
ile tablo 7.4’te gosterilen sonuclar elde ettik. Ortalama simiflandirma basariminin %51,8

olarak belirlendigi bu deneyde en diigiik bagar1 oranlar1 kii¢iimseme, mutluluk ve korku
ifadelerinde elde edildi.

Tablo 8.3: Yapay sinir aglar ile belirsiz ifadeler siniflandirma sonugclari.

O I Ko M U § Ki %

O 38 3 1 0 3 0 0 84

I 16 43 0 0 0 0 0 73

Ko 3 2 7 1 4 7 1 28
M 33 4 9 17 2 3 1 25
U 12 0 0 0 15 1 0 54

S 4 0 3 1 10 64 1 77

Ki 12 1 0 0 1 0 4 22

8.1.4 Destek vektor makinesi

Temel ifadelerde oldugu gibi belirsiz ifadelerde de en yiiksek bagar1 oranin1 SVM simiflandi-
ricilari ile elde ettik (tablo 8.4). SVM ile ortalama bagari orani %55,1 olarak belirlendi. Bu
calismada en diigiik bagar1 oranlar1 %36 ile tiziintii ve %38 ile 6fke simflarinda elde edildi.
Bu iki ifadenin, temel ifadelerde oldugu gibi siklikla birbirleriyle karigtirildigi goriilebilir.
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Tablo 8.4: Coklu smniflar igin uyarlanan destek vektor makinesi ile belirsiz ifadeler sinif-
landirma sonuglari.

O I Ko M U 9§ Ki %

O 22 3 3 2 11 2 2 49

I 13 34 3 2 5 2 0 58

Ko 6 1 9 2 2 4 1 36
M 5 2 1 51 1 3 6 74
U 4 1 2 0 16 5 0 57

S 1 3 4 2 12 61 0 73

Ki 3 0 3 2 4 0 7 39

8.2 Sonuclar

Belirsiz ifadeler, bu projede onerilen ifade tanima yontemi i¢in 6nemli bir sinama ortami
olugtururlar. Bu tiir ifadelerde devinim ¢ok sinirli oldugu i¢in bag yoneliminin belirlen-
mesindeki en kii¢iik hata ifadenin siniflandirilmasinda yanhisa neden olur. Bu nedenle,
yontemimizi belirsiz ifadeler iizerinde de sinadik ve sonuc¢larimizi sunduk.

Literatiirde gercek anlamda belirsiz ifadeler iizerine yapilmis ¢ok kisith sayida calisma
vardir. Bu caligmalarin biiyiik cogunlugu nirengi noktalarinin piksel alti1 devinimlerinin iz-
lenebilmesine odaklanirlar. Ancak siniflandirma sonuglarini belirsiz ifadeler iizerinde degil,
ifadenin doruk noktasindaki nirengi noktalar1 gézlemleri iizerinde sunmuslardir.

Bu konuda 6ne ¢ikan ¢alismalardan biri devinimin biiyiitiilmesi ile siniflandirma yonte-
mini 6nerir (Park ve Kim, 2009). Bu ¢aliymada denegin yiiz modeli 70 6znitelik noktasi ve
etkin goriinlim modelleri kullanilarak elde edilmigtir. Segilen 27 6znitelik noktasinin optik
akig tabanl bir algoritma ile izlenmesi araciligiyla elde edilen devinim vektorleri biiytitiil-
miis, bu yontemle abartilan yiiz ifadeleri siiflandirilmistir. Ifadesiz, mutluluk, sagirma ve
ofke simflar1 ve SVM simiflandiricilar kullamlarak ortalama %88 basari elde edilmistir.

Mutluluk Sasgirma Ofke

Park ve Kim

Onerilen y6éntem

Sekil 8.2: Belirsiz yiiz ifadeleri karsilastirmasi. Ust satir: (Park ve Kim, 2009). Alt satir:
Yontemimizi sinamak i¢in kullandigimiz imgelere 6rnekler.
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Park ve Kim tarafindan raporlanan calisma, dort siif lizerinde yapilan bir ¢alisma
olmasina ragmen, 6nerdigimiz yontemden bagarili gériinmektedir. Ancak gekil 8.2’de go6-
riildiigii gibi kullanilan 6rnekler oldukga farklhidir. Park ve Kim’in ¢aligmasinda kullanilan
orneklerdeki ifadeler daha belirgindir. Stnamamizda, nirengi noktalarinin devinimlerinin
imge dizisi lizerinde sezilebildigi ilk gerceve siniflandirma igin secilmistir. Bu nedenle ifa-
delerin gozle fark edilmesi dahi oldukca zordur. Belirsiz ifadeler iizerine calismamizin
derinlegtirilmesi ve yayimlanmasi planlanmigtir.
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Bolum 9

Sonuclar

Bu projede yiiz ifadesi tanima i¢in kas kuvvetlerine dayali yeni 6znitelikler 6nerdik. Ca-
lismamiz farkh kilan, iki boyutlu imge dizisi iizerinde gbzlemlenen bir yiiz ifadesini, ana-
tomik taban fonksiyonlari olarak tanimlayabilecegimiz kas kuvvetlerine ayrigtiriyor olma-
mizdir. Proje kapsaminda yaptigimiz caligmalarla elde ettigimiz sonuglar ve ¢iktilarimiz,
bir biitlinliik i¢inde bu boliimde ele alinacaktir.

9.1 Sonug

Yiiz ifadesi tanima problemine geometrik yaklagimlar ¢ogunlukla FACS eylem birimleri-
nin sezimine ve sezilen eylem birimlerinden 6znitelikler ¢ikarimina yoneliktir. FACS eylem
birimlerinin ¢ogu, birden ¢ok yiiz kasinin bilegik etkisi ile olugturulur. Eylem birimleri-
nin bu 6zelligi ylizde gozlemlenen devinimin sezimini ve degerlendirmesini hem uzmanlar
hem de algoritmik ¢oziimler i¢in karmagik kilar. Bu raporda da inceledigimiz gibi, eylem
birimleri yaklagimi ile 6zellikle bilegik ifadelerin eylem birimi bilegenlerine ayrigtirilmasi
karmagiklagir ve belirsiz ifadelerin sezimi gii¢legir. FACS yaklagiminin 6énemli bir kisit1 da
eylem birimleri iizerine kurgulanmis olan kural tabaninin sadece deneysel aragtirmalarla
kesfedilmis yiiz ifadelerine odaklanmasidir.

Yiiz ifadelerini olugturan kas kuvvetleri, yiiz ifadesinin temelindeki fiziksel gergekligi
en iyi yansitan ozniteliklerdir. Bu 6znitelikler ve onlardan tiiretilebilecek yenileri FACS
yaklagiminin sozi edilen zorluklarini ve kisitlarini agabileceklerdir. Kas etkinliklerinin ¢o-
ziilebilmesi i¢in 6n kogul, kaslarin etki alanlarina diisen ozniteliklerin hassasiyetle izlen-
mesidir.

Proje kapsaminda geligtirdigimiz ve HIGEM ismini verdigimiz yiiz modeli 612 diigiim-
den, bu diigiimlerin olusturdugu 1.128 iicgen diizlemden ve yiiz anatomisine uygun ko-
numlandirilmig 18 kastan olugur. Yiiz kaslari, konik etki alanina sahip ipliksi yapilar olarak
modellenmigtir. Bu model, fiziksel olarak ipliksi kaslarin deri altinda tutunma bélgelerin-
deki sacilimimi karsilar. Model, yeni ipliksi, bant ve biiziilebilen kaslar ile gelistirilmeye
uygundur.

Onerilen yiiz ifadesi tanima algoritmasi alt1 asama icerir; (1) yiiz modelinin denegin
yiiziine uyarlanmasi, (2) kaslarin etki alaninda bulunan nirengi noktalarinin ardigik imge
gercevelerinde izlenmesi, (3) bas yoneliminin belirlenmesi ve yiiz modelinin imge {izerinde
gozlemlenen yiiz ile hizalanmasi, (4) yiize ait nirengi noktalarimin deviniminden yola ¢1-
karak model diigiimlerinin yeni koordinatlarinin kestirimi, (5) diigiim devinimlerinin kas
kuvvetleri i¢in ¢oziilmesi, ve (6) elde edilen kas kuvvetleri ile yiiz ifadesi simflandirmasi-
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nin yapilmasi. Algoritmamiz, modelin yiize uyarlanmasi asamasinda yiiz imgesi iizerinde
nirengi noktalarinin segilmesi haricinde tamamen otomatiktir.

Kas kuvvetlerine dayali 6zniteliklerin yiiz ifadelerini temsil etme giiciinii LDA, NB,
NN ve SVM smiflandiricilar: ile sinadik. Yedi adet temel yiiz ifadesi iizerinde en yiiksek
bagar1 oranin1 SVM smiflandiricisi ile elde ettik. Elde edilen %76,0 oranindaki bagari,
%76,7 olarak raporlanan insan igin ifade tanima bagarimina (Goeleven ve digerleri, 2008)
ve literatiirde benzer sinama yontemleri kullanan ¢aligmalarin (Lucey ve digerleri, 2010)
bagarimina yakindir. SVM simiflandiricilarla elde edilen bagarimin diger siniflandiricilara
oranla yaklagik %10 yiiksek olmasi, yliz ifadesi simiflar1 arasinda karmagik karar sinirlar
oldugunu dogrulamaktadir (Sebe ve digerleri, 2007).

Onerdigimiz 6znitelik ¢ikarma yontemi giiciinii genel bir yiiz modelinin denege uyar-
lanmas: ve kaslarin etki alanlarindaki ¢oklu nirengi noktalarinin izlenmesinden alir. Genel
yiiz modeli insan yiizii icin 6nsel bilgiyi igerir. Uyarlama asamasi, denegin yiizii iizerinde
kaslarin yerlesimini kestirmemizi saglar. Kas etki alani i¢indeki her nirengi noktasimin
devinimi kas etkinligi igin bir gostergedir. Saglikli olarak izlenemeyen, diger bir deyisle
gilivenilir olmayan nirengi noktalarinin sezimi ve elenmesi, kas kuvvetlerinin dogru ¢6zimi
i¢in gereklidir. Y1z derisi dogrusal yaylar ile modellendiginde parametreleri kas kuvvetleri
olan artik—belirtilmis, eniyileme yontemleri ile ¢oziilebilen dogrusal bir denklem sistemi
elde edilir.

Elde ettigimiz kas kuvvetlerinin gergege uygunlugu hem gorsel olarak, hem de simif-
landiricilar aracilig ile gosterilmistir. Ardigik imge cercevelerinde gézlemlenen bir yiiz ifa-
desinin altinda yatan kas kuvvetlerinin ¢oziilebilmesi yiiz ifadesi tanima alaninda 6énemli
sonuglar doguracaktir. Nirengi noktalarinin izlenmesindeki hassasiyet artirildigi 6lgiide ani
ve belirsiz ifadelerin sezimi miimkiin olacaktir. Yiiz ifadesi tanimada bdéylesi bir gelisme,
sikint1, hatta aldatmaca gibi karmagik ve sakli ifadelerin sezimini saglayabilecektir. Kas
kuvvetlerinin daha hassas ¢oziimii, duygular ve yiiz ifadeleri arasinda bilinmeyen bagin-
tilarin kegfedilmesi gibi heyecan verici bir olasiligi sunmaktadir.

9.2 Oneriler

Kas kuvvetlerinin hassas ¢ozlimii, yiliz ifadesi tanimada algoritmik yaklagimlarin en az
uzmanlar kadar bagarili olmasini saglayabilecektir. Elde ettigimiz sonuglarm FACS uz-
manlarimin yetkinligine ulasmamis olmasi, ¢éziim agsamalarimizdaki hatalarin st iiste bi-
nerek kas kuvvetlerine yansimasindan kaynaklanmigtir. Bu boéliimde bu hatalari ve ¢oziim
onerilerini inceleyecegiz.

Yiiz modelimiz 6zenle, anatomi haritalarindan faydalanilarak hazirlanmigtir. Yiiz mo-
delinin denege uyarlanmasi agsamasinda hassas sonuglar elde edildigi deneylerle gosteril-
mistir. Yine de, kafatasi katmaninin eksikligi nedeniyle, yiiz modelimiz ¢ene hareketlerinde
yetersiz kalmaktadir. Bu problemin ¢oziimii i¢in ¢aligmalarimiza devam ediyoruz.

(oziimiimiizdeki en énemli hata kaynagi, izleme algoritmamizdir. Bu sorunu ¢ézmek
i¢in parcacik filtreleme yontemi denenmis, ancak bagarili sonuglar alinamamistir. Kasla-
rin etki alanlarina dagitilan nirengi noktalarinin 6nemli kismi yanak ve alin gibi yumusak
orlintiiye sahip alanlara diigmektedir. Bu noktalarin, devinimlerinden kaynaklanan igik
farkliliklar: ile, gereken hassasiyette izlenmesi olasi1 goriinmemektedir. Hatay1 en aza in-
dirgeyen nirengi noktalarinin se¢imi i¢cin RANSAC yontemi denenmis ancak yakinsayan
bir ¢oziime ulagilamamigtir.

[zleme hassasiyetini artirmak amaci ile nirengi noktalarmim dudak ve burun kenarlari
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gibi belirgin 6zellikleri olan bolgelere siralanmasi planlanan gorevler arasindadir. Burada
dikkat edilmesi gereken konu, nirengi noktalarinin sayisi azaldikca kas haritamizin kogul
sayisinin yiikselebilecegidir.

Kas modelimiz kasin etki dagilimini ag1 ve radyal uzakliga gore belirler. Bu para-
metrelerin belirlenmesi i¢in deneysel yontemler kullanmak zorunlulugu vardir. Sectigimiz
parametreleri benzetimlerle, gorsel olarak sinadik ve bir yiiksek lisans tezi (Abeysundera,
2011) ve makale (Abeysundera ve digerleri, kabul) ile raporladik. Diger taraftan, fiziksel
gerceklige en uygun model ve parametrelerin se¢imi ancak genis bir gecerlilik sinamasi
seti iizerinde yapilacak siniflandirma deneyleri ile miimkiindiir. Bu deneylerin siirdiiriil-
mesi planlanan gorevler arasindadir.

Elde ettigimiz kas kuvvetlerinin yiiz ifadesi dinamigini yeterli hassasiyette yansita-
mamasi nedeni ile sakli Markov modelleri ve diger dinamik siniflandirma yontemleri ile
sinamalarimiz bagarili sonuclar vermemistir. Elde ettigimiz bagar1 oranlari yéntemimizin
endige, yorgunluk gibi gergek ifadeler tizerinde denenmesi i¢in uygun kosullar saglamamisg-
tir. Cene dinamiginin modellenmesi, nirengi noktalariin izlenmesindeki hatalarin azaltil-
mas1 ve kas parametrelerinin eniyilenmesi sonucunda sistem dinamigi ve gercek ifadeleri
de kapsayan simiflandirma deneylerinin basarili olacagi diistiniilmektedir.

9.3 Ciktilar

Bu boliimde proje asamalarinda bazilarina degindigimiz ¢iktilar1 bir araya getirecegiz.
Ciktilar, tezler, konferans bildirileri ve dergi makaleleri bagliklar: altinda sunulacaktir.

9.3.1 Tezler

Yiiz anatomisine dayal1 ifade tanima

Proje siiresince yar1 zamanl bursiyer olarak desteklenen Kristin Surpuhi Benli’'nin doktora
tezidir (Benli, devam ediyor). Tez savunmasinin Haziran 2013’te yapilmasi planlanmigtir.
Insan yiizii modelleme igin yar1 otomatik uyarlama

Hasith Pasindu Abeysundera tarafindan hazirlanan bu yiiksek lisans tezi (Abeysundera,
2011) tamamlanmigtir. Bu galigma kapsaminda en yakin komgular agirlikli ortalama yon-
temi gelistirilmis ve literatiirdeki diger yontemlerle kargilagtirmali performans degerlen-
dirmesi yapilmigtir.

Yiiz ifadelerinin anatomiye dayali benzetimi

Yiiksek lisans tezi olarak Tugba Erkog¢ tarafindan hazirlanmigtir (Erkog, 2013). Proje
kapsaminda gelistirdigimiz HIGEM modeli bir kiitle-yay—soniim sistemi olarak kullanilmig
ve yliz benzetimleri iiretmek i¢in gergcek zamanlh bir algoritma onerilmistir.

9.3.2 Konferans bildirileri
Telkafes yiiz modelleri i¢in yari—otomatik uyarlama

Bu galismada bir uyarlama yontemi olarak en yakin komsgular agirlikli ortalama algorit-
mast sunulmustur (Benli ve digerleri, 2011).
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Kiitle—yay sistemleri icin sayisal tiimlev metodlar:

Izgara tabanli benzetimler i¢cin Euler, Runge-Kutta ve Leapfrog sayisal tiimlevlerinin
enerji korunumuna etkisi incelenmigtir (Ozgiiz ve Eskil, 2011).

SIFT gogunluk oylamasi ile el ayas1 dogrulama

Yiiz nirengi noktalarinin otomatik sezimi i¢in galigmalar yapilmigtir. Sonuglarin yeterince
hassas olmamasi nedeniyle yiiz goriintiileri {izerinde kullanamadigimiz yontemlerden biri
konferans bildirisi olarak yayimlanmigtir (Abeysundera ve Eskil, 2011).

9.3.3 Makaleler

Yiiz modelleme i¢in en yakin komsular agirlikli ortalama yontemi

Proje kapsaminda gelistirdigimiz uyarlama algoritmasi sunulmus, literatiirdeki diger yon-
temlerle kargilagtirmali bagarim analizi yapilmigtir (Abeysundera ve digerleri, kabul).
Yiiz ifadesi tanima i¢in anatomik yiiz modeli ve kas tabanli 6znitelikler
Bursiyer Kristin Surpuhi Benli’nin hazirlamakta oldugu doktora tezinin bir 6zeti olan bu
makale (Benli ve Eskil, gonderildi) su an hakem degerlendirmesindedir.

Yiiz anatomisine dayali ifade tanima

Projenin biitiinlinde 6nerdigimiz yontemleri ve elde ettigimiz sonuglari iceren bu makale
(Eskil ve Benli, gonderildi) su an hakem incelemesindedir.

Bicim degistiren nesnelerin izlenmesi i¢in parcali parcacik filtreleme

Proje kapsaminda 6znitelik noktalarinin izlenmesi i¢in optik akig yontemi yaninda parca-
cik filtreleme yontemleri denenmistir. Bu ¢alisma sirasinda geligtirilen bir algoritma yiiz
ozniteliklerinin izlenmesinde basarili olmamis, ancak diger bi¢im degistiren nesnelerde
bagarili oldugu goriilmiistiir. Bu makale (Eskil, gonderildi) su an hakem incelemesindedir.

Yiiz ifadelerinin anatomiye dayali animasyonu

Tugba Erko¢’un hazirladigy yiiksek lisans tezinin 6zeti olan bu makale (Erkog ve Eskil,
gonderildi) su an hakem incelemesindedir.
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Tiirkce Ingilizce Sozliik

Tiirkce

artik belirtilmis

asir1 egitim

bagimsiz gecerlilik sinamasi
belirsiz

benzetim

bi¢im bozulmasi
bi¢imli 1siklandirma
gergeve

degisken big¢imli
destek vektor makinesi
dogrusal ayirtag analizi
degisinti

devinim

digbtikey eniyileme
doku kaplama
dondiirme

dongili

doniigim

digim

engelleme

eniyileme

eslemleme

etkin bigim model
etkin goriiniim modeli
eylem birimi

firsatc1 algoritma
gecerlilik sinamasi
gercek veri

geriye izdiigim

geriye yayilim

glirbiiz

hata matrisi

o6

ingilizce

over—determined
over—train
cross—validation

subtle

simulation

deformation

structured lighting

frame

deformable

support vector machine (SVM)
linear discriminant analysis (LDA)
variation

motion

convex optimization
texture wrapping

rotation

iterative

transformation

vertex

occlusion

optimization

mapping

active shape model (ASM)
active appearance model (AAM)
action unit (AU)

greedy search

validation

ground truth

back projection
backpropagation

robust

confusion matrix



Tiirkge Ingilizce

1510 izleme ray tracing

1zgara grid

ifadesiz neutral
ilklendirmek to initialize
ipliksi fiber

islem karmasiklig computational complexity
kalan hata residual

karar siniri decision boundary
kararsiz kayma drift

katigim combination

kip modality

kogul sayisi condition number
kural tabani decision base
nirengi landmark

optik akig optical flow
olcekleme scaling

onsel bilgi prior knowledge
oteleme translation
Oznitelik feature

ozvektor eigenvector
pargali factored

piksel alt1 subpixel

telkafes wireframe
tliimlestirme fusion

tliimlev integration

st diizlem hyperplane

iist veri metadata

veri bulutu data cloud

yarl matris evrigi pseudo-inverse
yetersiz belirtilmig under—determined
yonbagimsiz isotropic

yonelim orientation

yiiz ifadesi kodlama sistemi facial action coding system (FACS)
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Kas kuvvetleri, ylz ifadesinin olusturulmasindaki temel fiziksel gercekligi yansitan
Ozniteliklerdir.

Kas etkinliklerinin hassasiyetle kestirimi, belirsiz ifade degisikliklerinin sezimini sagladigi
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Laboratuvari (PILAB) kurulmustur (http://pi.isikun.edu.tr).
Bu laboratuvarda su an bir doktora ve dort yiiksek lisans 6grencisi ¢alismalarina devam
etmektedir.
Laboratuvar binyesinde gelistiriimek Uzere, imge isleme metodlari ile trenlerin elektrik|
aksaminda hata belirleme konulu Isik Universitesi bilimsel arastirma projesi igin destek
alinmistir.
Proje kapsaminda iki yuksek lisans tezi tamamlanmistir (Abeysundera, 2011; Erkog,
2013).
Proje siresince bursiyer olarak desteklenen Kristin Surpuhi Benli, hazirlamakta oldugu
doktora tezini 10 Haziran 2013 tarihinde savunacaktir.




Proje icin TUBITAK Desteginin Onemi

Proje bltcesinin en yiksek kalemi bursiyer destegidir. Bu destek
sayesinde, sadece Tirkiye'den degil, Sri Lanka (Pasindu Abeysundera)
ve Mogolistan'dan (Uranchimeg Olzvoi) 6grenciler Universitemize
yerlestirilmis, PILAB binyesinde calismalarina devam etmiglerdir.

Diger taraftan, proje destegi ile PILAB kurulmus ve techiz edlilmistir. Bu
kalemde bilgisayarlar, yiksek ¢ozunurlikli bir kamera, 1siklandirma gibi
goranti  isleme icin ¢ok degerli, pahali ekipman laboratuvara
kazandiriimistir.

Proje, laboratuvarimiz i¢cin énemli bir referans olmustur ve olmaya devam
edecektir. Laboratuvarimiz, proje kapsaminda yapilan yayinlar arttikca
glclenmeye devam edecektir.

1. Proje yuritlcisu iletisim bilgileri:

Adi — Soyadi  : M. Taner Eskil

Unvani
Telefon

:Yrd. Dog. Dr.
: (216) 528 7155, (532) 646 5893

E-posta adresi : eskil@isikun.edu.tr




	rapor_final_reduced
	109E061_taner_eskil_proje_ozet_bilgi_formu_final_reduced

