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Yiiz ifadeleri ve kafa hareketleriyle yapilan jestlerin otomatik
tanminmasi, isaret dili tamima Ve insan bilgisayar etkilegimi
gibi bir¢ok alanda énemli bir degere sahiptir. Bu ¢alismada,
hareket tamimada basarist gosterilen, takip noktalarmmin oz-
benzerligine dayali yontem, yiiz ifadesi ve kafa hareketi
Jjestlerini suiflandirmak i¢in adapte edilmistir. Ayrica, takip
edilen yiiz nirengi noktalarimin histogramna dayali, daha
bagsarily yeni bir yontem onerilmistir. Sunulan yontemler Sakl
Markov Modeli tabanli ¢alismamizla [1] birlestirilmis ve
smiflandirma basarisinda %15 artig saglanmistir.

Abstract

Automatic recognition of facial expressions and head gestures
plays an important role in a wide range of research area
including sign language recognition and human-computer
interaction. In this work, we adopt the well-performing self-
similarity based action recognition method to classify facial
expressions and head gestures. Additionally, we propose a
novel approach for facial gesture recognition based on the
histogram of tracked facial landmarks. We fuse the presented
techniques with our previous Hidden Markov Model based
approach [1] and get 15% increase in classification results.

1. Giris

Yiiz ifadesi ve kafa hareketlerinden olusan jestlerin otomatik
taninmasi, bu jestlerin 6nemli rol oynadigi isaret dillerini
tanima [2] ve insan bilgisayar etkilesimi gibi birgok alanda
merak edilen bir arastirma konusudur. Bu konuyu farkli
acilardan irdeleyen bir¢ok ¢alisma yiiriitiilmistir. Morency ve
digerleri, saga-sola ve asagi-yukari kafa sallama hareketlerini
tantyan bir sistem gelistirmislerdir [3]. Kafa pozu takibiyle
bulunan kafa rotasyon hizinin frekans bilgilerini ¢ikarmiglar
ve Destek Vektor Makineleri (DVM) ile smiflandirma
yapmiglardir. Zelinsky ve Heinzmann, 6zel donanim ve
Kalman siizgeci yardimiyla 9 yiiz noktasii takip etmis,
olasiliksal bir yontemle kafanin belli yon hareketlerini, goz
kirpmay1 ve agiz kapama/agmayi tanimglardir [4]. Kisinin
konusup konusmadigini ayirt etmeyi amaglayan Pantic ve

Rothkrantz ise yiizlerden 22 adet hareket birimi g¢ikararak
yapay sinir aglari ile simiflandirma yapmuslardir [5]. Fakat
ilgili calismalar, yalnizca belli kafa hareketlerini kapsamakta,
yiiz ifadelerini hesaba katmamakta ve daha karmasik jestleri
icermemektedir. Ote yandan, yiiriitiilen birgok yiiz ifadesi
tanima arastirmasi ise kafa hareketi algilamay1 icermemekte,
ozellikle duygusal ifadeleri tanimaya yogunlagsmaktadir [6].

Kafa hareketi ve yiiz ifadesi tamimak i¢in kullanilan
yontemler, viicut hareketi tanima yontemleri ile benzerlik
gosterir. Her iki yontem de, videolardan ilgili 6znitelikleri
¢ikarip problemi zaman serisi analizi problemine g¢evirmeyi
amaglar. Oz Benzerlik Haritas1 (OBH - Self Similarity Map),
zaman serisindeki benzerlikleri gosteren bir matris olarak
kullanilir ve ekonomi, psikoloji, sinirbilim, astrofizik ve
miithendislik gibi bir¢cok dalda yaygin kullanim alanlarma
sahiptir [7]. Viicut hareketlerini siniflandirmayr amaglayan
Junejo ve digerleri de KLT takipgisi ve optik akis ile ayr1 ayri
elde ettikleri bilgiden OBH elde etmisler ve farkli kisilerin
yaptig1 ayni sinifa ait hareketlerin kamera agis1 degigse dahi
OBH’lerinin ~ benzer oldugunu  raporlamislardir  [8].
OBH’lerden betimleyiciler ¢ikarmislar ve bu betimleyicilerin
histogrami olarak elde ettikleri Kelime Cantalarin1 (KC - Bag
of Words) en yakin komsu (EYK - Nearest Neighbour) veya
¢ok smifli DVM ile smmflandirilmiglardir. Daha sonra bu
yontemi hareket esleme igin iyilestirmislerdir [9]. Bir baska
basarili yontem ise Sakli Markov Modellerine (SMM —
Hidden Markov Models) dayali jest tanmimadir. SMM,
gozlemlenen veriyi kullanarak bir Markov sisteminin
parametrelerini bulmay1 ve bu parametreleri siniflandirmada
kullanabilmeyi amaglar [10]. Bu yaklasim Aktif Sekil
Modeline dayali takip¢imizden elde ettigimiz yiiz nirengi
noktalarinin konumlarimi modellemede kullanmis ve isaret
dillerinde yaygin olarak kullanilan kafa hareketi ve yiiz
ifadesi jestlerinin smiflandirilmasimi sunmugtuk [1].

Bu calismada; OBH ve KC’ye dayali yontem [8,9] kafa
hareketi ve yiiz ifadesi siniflandirmaya adapte edilmis, SMM-
tabanli yontemle karsilagtirilip birlestirilmistir. EK olarak,
takip edilen nirengi noktalarinin histogramia dayali yeni bir
yontem gelistirilmis ve deneysel sonuglarla basarisi
gosterilmistir. Hem ifade, hem de kafa hareketini igeren
kapsamli bir ¢calisma sunulmustur.



2. Oznitelik Takibi ve Cikarim

Aktif Sekil Modelleri (ASM), egitim kiimesindeki 6rneklerin
nokta dagilimimni modelleyip, bilinmeyen bir drnege bu sekli
oturturken, seklin egitilen modelin izin verdigi dagilimda
kalmasimi hedefler ve belli bir sablon seklin resim i¢inde
bulunmasinda  kullanilir [11]. Bu c¢alismada, [1]’de
sundugumuz ¢ok-¢ozliniirliikklii ve ¢ok-pozlu ASM’ye dayali
takipg¢inin verdigi dudak, goz, kas ve ¢ene gevresi ile burun
ucunu olusturan noktalardan 52 tanesini kullanidmigtir. T
kareden olusan bir videonun her karesi i¢in denklem (1)’deki
vektor elde edilir. Bir videodaki tiim yiiz sekilleri 0 videodaki
birinci yiiz seklini sifir merkezine tasiyip birim boyuta
6lgekleyen matrisle ¢arpilarak normalize edilir [1].
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ASM-tabanli bir model, egitim kiimesine bagimlidir ve
egitim kiimesi genisledikge hassasiyeti azalir. Alternatif
olarak, [8]’de sunulan viicut bolgesinin optik akigini gikarma
yaklagimi yiiz i¢in adapte edilmistir. Video iginde yiizii
gevreleyen en genig kutu bulunur, 64x64’liikk bir pencereye
6lgeklenir ve bu pencere dizisi igin Lucas-Kanade optik akist
denklem (2)’deki gibi x ve y eksenleri i¢in elde edilir [12].
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2.1. Zamansal benzerlik hesabi

@

Art arda gelen yiizlerden olusan bir jesti,{si}iT:1 serisi olarak

gosterelim. Bu serinin i ve j anindaki elemanlari arasindaki
uzakligi (i,j) hiicresinde gosteren simetrik matris, bu seriyi
ifade eden uzaklik matrisidir ve Oz Benzerlik Matrisi (OBH -
Self Similarity Map) olarak da isimlendirilir. Bu matrisin
elemanlari (3) ve (4)’teki gibi hesaplanir:

D) =(d;), i,j=1...T ©)
d; =|s; —stz (4)

Takip edilen noktalarin konum, hiz ve ivmelerinden
benzerlik matrisleri olusturulmus ve sirastyla OBH-konum,
OBH-hiz ve OBH-ivme olarak isimlendirilmistir. Optik akis
serisinden OBH olustururken, matrisler vektorize edilip iki
vektor arasindaki Oklid uzakhgr kullamlmistir. X ekseni
yoniindeki akig, y ekseni yoniindeki akis ve bilesik akis
kullamlarak elde edilen matrisler sirasiyla OBH-0ax, OBH-
oay ve OBH-o0a olarak isimlendirilmistir. isimlendirmelerde
[8]°deki isimlendirmeye sadik kalinmustir.

Veritaban1 kisminda anlatilacak olan “degil” ve “onay”
jestleri i¢in dort farkli kisiden (konum ve optik akis ile) elde
edilen 6rnek OBH’ler, Sekil 1’de gdsterilmistir. Goriilecegi
iizere, farkli kisiler aym hareketi yaptizinda OBH’leri
benzerlik gostermektedir.

2.2. Benzerlik matrisinden betimleyici ¢ikarim

Benzerlik matrisinin kdsegenindeki her nokta i¢in, bu noktayi
merkez alan yamadan ¢ikarilan bilgi, ilgili video karesini
merkez alan zaman aralig: igin bir betimleyici olusturacaktir.
[8]’de bu yama, log-kutupsal disk olarak segilmistir.

degil jesti

onay jesti
OBH-oa OBH-konum OBH-oa OBH-konum

Sekil 1: Omek 6z-benzerlik matrisleri. (Gosterim igin
boyutlar ortak boyuta 6l¢eklenmistir.)

Sekil 2: OBH’den betimleyici ¢ikarmak i¢in kullanilan
ornek log-kutupsal disk.

Kosegenin her noktasi igin betimleyici vektor benzer
sekilde ¢ikarilir. Diskin yarigapinin sabit tutulmasi yerine
[9]°da anlatildigi gibi, her nokta i¢in en uygun (normalize
Laplasyani en yiiksek olan) yarigap hesaplanir. Disk, Sekil
2’deki gibi 11 pargaya boliiniir, bolgeler i¢indeki egimler
(gradyanlar) hesaplanir ve 9 degere nicelenir (quantization).
Bu degerlerin normalize histogram: elde edilir ve bu
histogramlar 11 par¢a i¢in art arda eklenerek 11x9=99
boyuttan olusan betimleyici vektor elde edilir.

Jestleri ifade etmek i¢in Kelime Cantas1 (KC - Bag of
Words) yontemi kullanilmigtir [13,14]. Betimleyici vektorler,
k-ortalama  (k=1000) algoritmas1 ile &beklenir. Obek
merkezleri, minimumdan baglanarak ve sirayla en yakindaki
secilerek indekslenir. Ardindan jesti olusturan betimleyici
vektorlerin hangi 6bek indekslerinden olustugu bulunur ve
histogram ¢ikarilir. k kutulu olan bu histogram, o jesti
olusturan obeklerin olasilik dagilim fonksiyonunun yaklasimi
olarak diigtiniilebilir.

Eger birden fazla OBH hesaba katilacaksa, ilgili
OBH’lerin tiimii icin betimleyici vektorler yan yana ekleyerek
yeni bir betimleyici olusturulur. Ornegin, konum, hiz ve ivme
ortak kullanilacaksa, 99%3=297 boyutlu betimleyici vektor
elde edilir ve kalan islemlerde bu vektor kullanilir.



2.3. Sekil vektorlerinden histogram olusturulmasi

Kullandigmmiz ASM-tabanli nokta takipgisi belli nirengi
noktalarini tutarli bir bi¢imde takip etmektedir. Takip edilen
noktalardan uzaklik matrisini olusturdugumuzda noktalarin
yalnizca birbirlerine olan uzakliklarini hesaba katmis ve
biiyiikk bir bilgiyi kaybetmis oluruz. Bu bilginin 1s18inda,
benzerlik matrisi hesabina hi¢ girmeden, denklem (1)’de
verilen yiiz sekil vektorleri betimleyici olarak segilmis, kalan
islemler 104 boyutlu bu vektorler ile gergeklestirilmistir.

3. Smiflandirma

3.1. SMM-tabanh simiflandirma

Denklem (1)’deki yiiz sekil vektorleri Markov modelindeki
gozlemlenen Ornekler olarak secilmis, siirekli (continuous)
¢ok-degiskenli SMM egitilip, siniflama yapilmistir [1].

3.2. EYK/DVM-tabanh simiflandirma

Benzerlik matrisinden KC histograminin elde edilmesini
kisim 2.1 ve 2.2°de agiklamustik. Elde edilen histogramlar ilk
olarak en yakin komsu (EYK) yontemi ile smiflandirilmistir.
Bu yontemde, 3° uzakligi kullanilmis [13] ve yeni bir 6rnek,
egitim kiimesindeki en yakin Ornegin sinifina atanmistir.
Destek Vektor Makineleri (DVM) hareket siniflandirmada
basarili sonuglar veren diger bir smiflandiricidir [13, 15]. o
cekirdegi ile bire-karsi-bir (1vsl) DVM’ler egitilmis ve
kazanim sayisina gore ¢ok-sinifli siniflandirma yapilmistir.

Ek olarak, kisim 2.3’te onerdigimiz yiiz sekil vektori
histogramlar1 benzer sekilde EYK ve DVM ile smiflanmugtir.

3.3. Smmflandiricilarin birlestirilmesi

SMM-tabanli  smiflandirici, olabilirlik  bilgisini; EYK,
yakinlik bilgisini; kullanilan ¢ok-sinifli DVM ise, bire-karsi-
bir kazanim sayistmi vermektedir. Ug yaklasimin sonuglari,
sectikleri smifa gore gogunluk oylamasi (majority voting) ve
Borda sayisi (Borda count) yontemleriyle birlestirilmistir.

4. Deneysel Sonuclar

Deneyler i¢in [16]’da sunulan BUHMAP veritaban:
kullanilmistir. BUHMAP, isaret dillerinde ve giinliik yasamda
yaygin olarak kullanilan 7 farkli ifade ve bas hareketine ait
videolardan olusmaktadir. Her smuf igin, 11 farkli kisiden
ortalama 1-2 saniye siiren beser tekrar alinmigtir. Sekil 3’te,
ilk ti¢ siniftan drnek goriintiiler verilmistir.
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Sekil 3: [16]’dan alman ti¢ 6rnek sinif. Satirlar icinde
zaman soldan saga ilerlemektedir.

Siniflar 6zetle soyledir (jest adlari anlasilabilirlik i¢in
eklenmistir):

Saga sola bag sallama: ‘Hayir’ jesti.

Yukari dogru basi bir kez kaldirma: ‘Degil' jesti.

One dogru bast uzatma: *Soru’ jesti.

Biiziilmiis Dudaklar: “Uzgiin’ jesti.

Yukart asagr bag sallama: ‘Onay’ jesti.

Giiliimseme: ‘Mutlu’ jesti.

Onaylama ve giiliimseme: ‘Mutlu onay’ jesti

5. simif yiiz ifadesi, 4. ve 6. smiflar ise kafa hareketi igermez;
kalanlar ikisini de igerir. Son sinif, 5. ve 6. smifin bilesimidir.

NogbkrwphpE

4.1. Deney kurulumlari

Karsilagtirma yapabilmek i¢in, bu c¢aligmada da [1]’de
kullandigimiz dort 6znenin videolar: kullanilmigtir. Alinan
kiime 4 6zne, 7 smif , 5 tekrar olmak iizere 140 videodan
olusmaktadir. Deney | igin {i¢ tekrar (84 Ornek) egitim
kiimesine, kalan iki tekrar (56 Ornek) test kiimesine
konulmugtur. Bu deney, kisinin egitim kiimesinde bulundugu
durumdaki tanima basarisini gérmek igin tasarlanmistir.
Deney II igin ise, kisiden bagimsiz basari performansini
gbérmek amaciyla, ti¢ kisi (105 6rnek) egitim kiimesi olarak
segilip, kalan kiside test edilmistir (35 6rnek). Her iki deney
i¢in de ¢apraz gecerleme yapilip ortalama alinmustir.

SMM deneyleri Gauss dagilim ve sakli durum sayisi
sirasiyla 2 ve 6 olarak segilereck SMM-aragkutusu [17] ile;
DVM deneyleri ise ¥* gekirdegi matrisi hesaplanarak (genislik
=0.5) LIBSVM ile gergeklestirilmistir [18].

Kullanilan OBH matrisleri konum, konum+hiz+ivme, oa,
oatoax+oay olarak [8]’e benzer sekilde secilmistir. EK olarak
timil birlestirilmistir. Elde edilen KC vektérleri hem EYK
hem de DVM ile smiflandirilmistir. Onerdigimiz sekil vektorii
histogramlar1  (svh) EYK/DVM ile smiflandirlmustir.
Siniflandiricilart (SMM, EYK-timii, DVM-tiimii, EYK-gvh,
DVM-gvh) birlestirirken ¢ogunluk oyu ve Borda sayisi
kullanilmustir. Borda sayist igin, birlestirilen her ydntemin
dondiirdiigii en olasi sinifa 6 puan, olabilirligi en diigiik sinifa
ise O puan verilir ve kalan puanlar aradakilere sirayla dagitilir;
toplamda en ¢ok say1y1 alan sinif kazanir.

Siniflandirma  basarilari  Tablo 1’de goriilmektedir.
Beklenildigi tizere, 6z-benzerlik bilgilerinin birlestirilmesine
dayali modeller (EYK-tiimii ve OBH-tiimii), tek bir benzerlik
matrisi kullanmaktan daha basarili sonuglar vermektedir ve bu
basart SMM-tabanli siniflandirmaya yakindir. Kisiden
bagimsiz durumda (Deney II) SMM’nin daha iyi sonug
vermesi, goriilmeyen ornekleri tiretebilmedeki istiinligiinden
kaynaklanmaktadir. Egitim kiimesindeki Ornek sayisinin
azligindan 6ngoriilecegi iizere, DVM yerine EYK kullanmak
genel olarak basariyr az miktarda arttirmigtir, 6te yandan ¢ok
daha basit bir siniflandirmadir. Zaman ve model karmasgikligi
yoniinden iki yaklasimdan da oldukga basit olan dnerdigimiz
yeni yontem (EYK-svh/DVM-svh), kisinin ornekleri egitim
kiimesinde bulundugunda (Deney ) diger yaklasimlar1 6nemli
derecede geride birakmustir (%97.5). Kisi sayisinin artmasi ve
egitim kiimesindeki jestleri gergeklestiren kisilerde gesitliligin
saglanmasiyla Deney II sonuglarmin daha yiiksek olacagi
diisiiniilmektedir. Sonuglarin birlestirilmesiyle Deney I igin
%98.21, Deney II i¢in ise % 81.93 basart elde edilmis,
[17°deki sonuglara gore %15 kadar artig yakalanmustir.

En iyi sonuglar i¢in Tablo 2’de verilen hata matrisleri,
mutlu/iizgiin ve onay/mutlu-onay jestlerinin birbirleriyle en
¢ok karistirllanlar oldugunu soylemektedir. Global kafa
hareketinin, dudaklar gibi yerel yiiz bolgelerinin hareketini
ortbas etmesinden kaynaklanan bu sonug¢ ardil bir ikilik
siiflandirict ile gelistirilebilir.



Tablo 1: Siniflandirma basarilar1 (% olarak)

Deney |  Deney Il

SMM 83.57 67.86
konum 75.89 55.71

konum+hiz+ivme 73.75 55.00

EYK 0a 66.79 45.71
oa+oax+oay 74.64 54.29

tiimii 83.39 60.71

konum 78.39 52.86

konum+hiz+ivme 76.43 58.57

DVM oa 68.75 42.86
oa+oax+oay 75.36 55.00

tiimii 82.14 60.71

EYK-svh 97.50 59.29
DVM-svh 96.61 57.86
Cogunluk oyu 96.79 74.29
Borda sayis1 98.21 81.43

Tablo 2: Borda sayisi birlesimi ile elde edilen hata
matrisleri (Deney | ve Deney I igin)

— g =) =
o 4= b7 4= S} = IS
degil | 100 | O 0 0 0 0 0
_ hayir 0 |10 ]| O 0 0 0 0
> soru 0 0 100 0 0 0 0
S lizgiin 0 0 0 [ 925|125 (625 0
[a) onay 0 0 0 0 100 0 0
mutlu 0 0 0 0 0 100 | O
mutlu onay 0 0 0 0 5 0 95
degil | 100 | O 0 0 0 0 0
- hayir 0 |10 | O 0 0 0 0
= soru 0 0 |[100]| O 0 0 0
2 lizgiin 0 0 5 90 0 5 0
A onay | 0 0 5 0 90 0 5
mutlu 0 0 0 40 0 60 0
mutlu onay 5 0 0 10 55 0 30
5. Sonug¢

Bu bildiride, hareket tanimada basar1 ile uygulanan zamansal
Oz-benzerlige dayali yontem, yiiz ifadesi ve kafa hareketi
tanimaya adapte edilmistir ve Sakli Markov Modeli tabanlt
onceki ¢aligmayla karsilastirilmustir [1]. Ek olarak, yiiz sekil
vektorlerinin  histogramma dayalt yeni bir ydntem
Onerilmigtir. Yontemler, 7 farkli yiiz ifadesi ve kafa hareketi
smifi igeren BUHMARP veritabaninda [16] test edilmistir. Oz-
benzerlik haritasina dayali yontem, SMM-tabanli ynteme
yakin sonuglar vermigtir. Kisiye ait videolarm egitim
kiimesinde bulundugu durumda, yeni 6nerilen yontem %97.5
basar1 orami ile diger yontemleri geride birakmustir. Elde
edilen sonuglar, giivenilirlikleri ¢er¢evesinde birlestirilmis,
hem kisinin verilerinin egitim kiimesinde bulundugu hem de
bulunmadig: deneylerde %15 basari artig1 saglanmustir.
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