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Yiiz ifadesi, isaret dilinde olumlu/olumsuz vurgusu yapan,
anlami kuvvetlendiren ya da belirsizlestiren kritik bir oneme
sahiptir. Bu ¢alismada, isaret dilinde yaygin kullanilan yiiz
ifadelerinin taninmasu igin, Aktif Sekil Modeli tabanli bir yiiz
oznitelik izleyicisi ve Sakli Markov Modeli tabanl bir ifade
sumiflandirici iceren bir sistem gelistirdik. Yiiz izleyici,
degisik pozlardaki yiizleri hizli ve etkin bir sekilde
taniyabilmek igin ¢ok-¢oziiniirliiklii ve ¢ok-pozlu olarak
calismaktadir. Izleyici ve simiflandirict basarimimin 6lgiimii
icin ayrintili testler yapilmis ve sistemin yiiksek basarimla
giivenilir olarak ¢alistigi goriilmiistiir.

Abstract

Facial expressions play a vital role in sign language by
changing the meaning of the performed sign. In this work, we
propose a system composed of a facial feature tracker based
on Active Shape Models and a classifier based on Hidden
Markov Models to recognize common facial expressions used
in sign language. Face tracker works in multi-resolution and
multi-view to track faces in different poses fast and
effectively. Detailed tests are prepared to report the accuracy
of the tracker and classifier, and it is seen that the system
works in high accuracy and robustly.

1. Giris

Bir imge dizisinde, yiiz Ozniteliklerinin otomatik takibi,
ifade tanimayi da kapsayan bir¢ok uygulamanin ilk adimudir.
Isaret dili Ozelinde bakarsak, kelimeler/tiimceler yalnizca
elle yapilan jestlerden olusmaz, es zamanli yapilan yiiz
ifadeleri ve bas hareketleri ile bir bitiindiir. Bu sebeple,
isaret dili tanima amaci giiden bir sistem, yiiz ifadelerini ve
bas hareketlerini dogru tantyabilmelidir.

Yiiz ifadesi takibi ve ifade siniflama konusunda birgok
caligma yapilmigtir [1,2]. Yapilan g¢aligmalar temelde iig
adimdan olusur: Yiiz bulma ve takibi, yiiz 6zniteligi ¢ikarimi
ve takibi, yiiz ifadesi tanima. Nirengi noktalarindan olusan
seklin yiize uydurulmasini amaglayan Aktif Sekil Modelleri
(ASM), basarili sonuglar verdigi bilinen bir yaklagimdir [3]
ve Ozitelik ¢ikariminda kullanilmaktadir. Ozniteliklerin
zaman iginde degisiminin modellenmesi ve ardarda gelen
Ozniteliklerden siniflandirma yapmak igin ise Sakli Markov
Modelleri (SMM) kullanmak yaygin bir yontemdir [4]. Yiiz
ifadesi videolarinda, zaman iginde yiiz seklinin nasil

degistigi bilgisini igeren dzniteliklerin siniflandirtlmast igin
de SMM uygun bir yaklasimdir. Ozniteliklerin siirekli
degerlerden olustugu durumda Siirekli Sakli  Markov
Modelleri (SSMM) kullanilir.

Bu ¢aligsmanin konusu, isaret dillerindeki yiiz ifadelerini
ve Kkafa hareketlerini bir video iginde otomatik olarak
tammaktir. Onerdigimiz sistem iki asamadan olugmaktadir:
flkinde, verilen bir videoda, yén-tabanli Cok-¢oziiniirliiklii
ASM (CCASM) ile yiizdeki nirengi noktalar1 otomatik olarak
saptanir ve takip edilir. ikinci asamada, takip edilen
noktalardan olusan sekil dizisi normalize edilir ve SSMM
temelli smiflandirict ile ifade tanimasi yapilir. Onerilen
sistemin akis semasi1 Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1: Onerilen Sistemin Akis Semasi



2. Yiiz Ozniteliklerinin Takibi

2.1. Sekillerin Istatistiksel Analizi

Sekillerin istatistiksel analizi ii¢ temel adimda incelenebilir;
sekil bilgisinin toplanmasi, normalizasyon ve Temel
Bilesenler Analizi (TBA). Ilk adimda, veritabaninda bulunan
videolardan N adet kare rasgele alinir ve her bir yiizdeki L
adet nirengi noktast elle isaretlenir. Sekil 2’deki gibi
isaretlenmis tiim S, sekilleri, egitim kiimesi @ s 1 olusturur.

S; = (X, Yo, X0 Yo X, YL )y 1=10, N (D)

Sekil 2: Segilen Nirengi Noktalari

Egitim kiimesindeki sekiller Procrustes Analizi ile
normalize edilir ve son olarak TBA ile sekil degisimi

modellenir. Model; &zvektdrleri (E, = €, ...€, ),

ozdegerleri (A4, 1=1..,2L) ve ve ortalama sekli

_ N

(s :%Zsi) icerir. Boylelikle kartezyen diizlemde
i-1

tamimlanan herhangi bir sekil vektori, denklem (2)

kullamilarak  sekil ~ parametrelerine, b=(b, ... b, ),

doniistiiriilebilir ve tiim 6zvektorler kullanilirsa denklem (3)
ile kayipsiz olarak geri elde edilebilir.

b=Ej (s-5) @

s=s+E,b ©)]

TBA kullanmamizdaki ilk motivasyon, eldeki veriyi daha

az boyutta ifade edebilmektir. Toplam varyansin (6zdegerler

toplammin) %95’ini ifade edebilecek sayida Ozvektor

secilerek (2) ve (3) islemleri, bu az sayidaki 6zvektor ile

yapilir. Boyut azaltma, kartezyen diizlem ile sekil

parametreleri arasindaki doniisiimde kayba neden olur fakat

bu kayip gozardi edilebilir, hatta giiriiltii temizleme olarak
yorumlanabilir.

2.2. Aktif Sekil Modelinin Olusturulmasi
i ‘ninci seklin j ’ninci nirengi noktasina P;; diyelim ve
bu noktadan gecen profilin gradyan vektori 9; olsun. Sekil

3’te, Ustte, dudaklardaki noktalarda hesaplanan profiller
yesil ile gosterilmistir. Her bir profildeki kirmizi kanal
degerleri soldaki resmin bir satirinda gosterilmis, sagda ise 0
satira karsilik gelen gradyanlar gosterilmistir. Her bir
nirengi noktast igin, tiim sekiller {istiinden hesaplanan

ortalama gradyan éj ve esdegisinti matrisi C i elde edilerek

profiller boyunca gozlemlenen aydinlik degeri degisiklikleri
modellenmis olur. Dolayisiyla ASM, TBA modeli ve profil
gradyanlart modelinden olusur.

Sekil 3: Dudaklardaki profiller (iistte), her profildeki
kirmiz1 aydinlik degeri (solda) ve profil boyunca
gradyan degerleri (sagda)

2.3. Sekli, Test Yiiziine Uydurma

ASM ile sekli yiize uydurmak i¢in &nce ortalama sekilden
baslanir. Her bir tekrarlamada, en iyi uyan sekil bulunur ve
kisitlanarak  uydurulmaya calisilan sekilde iyilestirme
saglanir ve yakinsadigi duruma kadar dongiiye devam edilir.
En iyi uyani bulma iglemi sdyle yapilir: Her bir nokta igin,
profil boyunca birer kaydirma yapilarak gradyanlar
orneklenir (g J.) ve ogrenilen gradyan modeline en uygun

ornege ait kaydirma miktar1 saptanir. Bu miktar, bir sonraki
adima gegmeden 6nce, o noktanin profil boyunca ne kadar
kaymas1 gerektigini verir. Uzaklik bilgisi icin Mahalanobis

uzakhig, (gj —aj)T C}l(gj —éj) , kullanilir.

En iyi olarak bulunan nirengi noktalari, G6grenim
kiimesindeki sekiller ile uyumsuz (ylize benzemeyen) bir
sekli olusturabilir. TBA kullanilmasindaki basat motivasyon,
bulunan bu sekli yiize benzeyecek bicimde kisitlamaktir.
Ozvektorlerin dik (bagimsiz) oldugunu ve &zdegerlerin bu
uzaydaki her bir boyuta oturtulan Gauss dagiliminin varyansi
oldugunu hatirlayalim. Sekli, yiize benzeyecek bigimde
kisitlamak i¢in TBA modeli (2) ile sekil parametrelerine

doniistiiriiriiz ve her bir b, parametresini +3,/4 arasina
diisecek sekilde giincelleriz.

Sekil 4: En iyi uyan sekil ve kisitlanmg hali

Ardindan (3) ile sekli geri doniistiiriirsek, Sekil 4’teki
gibi egitim kiimesindeki sekillere benzedigini gozlemleriz.



2.4. Cok-coziiniirliiklii Yaklasim

Uydurulmaya ¢alisilan yiiz seklinin lokal en iyilerde
takilmasim engellemek igin ¢ok-¢Oziintirlikli yaklagim
uygulanir: Imge piramidindeki her bir basamak igin ayr1 bir
ASM egitilir ve aramaya en az ¢Ozlniirlikli olandan
baglanir. Bu basamakta bulunan en iyi sekil, bir sonraki
basamagin baglangici olur ve bu bigimde devam edilerek her
basamagin sonunda nihai sekle daha ¢ok yaklasilir.

2.5. Yon-tabanh ASM

Isaret dilinde yiiz hareketlerinin yaninda kafa hareketleri de
bulundugundan tiim agilar1 ayn1 modelde toplamak istenilen
varyasyon degisikligini iyi modelleyememeye sebep olur.
Sekil 5’te gorildiigii tizere ayn1 bolgeye ait renk degerleri
her yon i¢in biiyiik degisiklik gosterebilmektedir. Egitim
kiimesi yone gore altkiimelere ayrilir ve her bir altkiimeden
ayr1 bir ASM egitilir. Test imgesi geldiginde modellerle ayr1
ayr1 aramalar yapilir ve en iyi sonug secilir.
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Sekil 5: Ayn1 bolgenin dort farkli yondeki goriiniimii

2.6. Videolarda Sekil Takibi

Videolarda yiize ait nirengi noktalarini takip edebilmek igin
ilk karede dongiiye ortalama sekil ile baglanarak en iyi sonug
veren yon bulunur. Pesisira gelen karelerde bir Onceki
karenin verdigi sonug, o karedeki seklin baslangic konumu
olur ve aramaya oradan baglanir [5]. En iyi uyan yon
bulunurken, esik degerini gegen birden fazla aday ¢ikarsa
onceki karenin sonucuna en ¢ok benzeyeni segilir. Esik
degerini gegen aday yon ¢ikmamasi durumunda ise o kare
bos birakilir ve bir sonraki karede aramaya sifirdan baslanir.
Bu sayede yanlis bulunmalarla seklin bozunmasi engellenmis
olur.

Ardil islem olarak, sekil dizisindeki bos birakilmig
kareler interpolasyon ile doldurulur ve bdlgesel hatalari
ortadan kaldirmak igin alpha-kesme ortalama siizgeci
uygulanir.

3. ifade Tamma

Her bir sekil dizisindeki tiim sekiller, dizideki ilk seklin
merkezini orijine tagiyan ve birim g¢embere Olgekleyen
doniisim matrisi ile ¢arpilir. Boylelikle normalize edilen
sekil dizileri, ifade tamima i¢in kullanilan &znitelikleri
olusturur.

Ozniteliklerin siirekli degerlerden olusmasi sebebiyle
SSMM kullamlir. Ifade tamma sdyle yapilir: Egitim
agamasinda her smif i¢in ayri bir SSMM egitilir. Smnifi
bilinmeyen bir test videosu geldiginde, once takip ile
oznitelikler elde edilir ve ardindan en yiiksek olasilig1 veren
modelin smifi segilir.

4. Veritabam

Onerdigimiz ~ yontemi  sinayabilmek igin BUHMAP
veritabanim kullandik [6]. Bu veritabani hem bas hareketleri

hem de yiiz ifadelerinden olusmakta ve 8 farkli siifa ait (1.
Yalin, 2: Yukar1 dogru bast bir kez kaldirma, 3: Saga sola
bas sallama, 4: One dogru basi uzatma, 5: Biiziilmiis
dudaklar, 6: Yukar1 asagi bas sallama, 7: Giilimseme, 8§:
Yukari agagi bas sallama ve giilimseme) toplam 440 video
icermektedir. 6 kadin, 5 erkek 6zneden 5’er tekrar ile elde
edilmistir. Bu videolardan 4 6zneden alinan 4 sinifa ait (3, 4,
6 ve 7 numarali siniflar) 3’er tekrardan olusan toplam 48
tanesi elle isaretlenmistir. Isaretlemede yiiz basima 60 nirengi
noktast kullanilmistir. Ayni 4 Ozne igin rasgele alinmis
yaklasik 240 imge, elle isaretlenmis ve yon tabanli ASM
egitimi i¢in kullanilmigtir (30 6n, 10 sag, 10 sol, 10 yukari
yon; kisi bast 60). ASM egitiminde her yiiz igin 116 nokta
kullanilmustir.

5. Deneyler ve Sonuglar

5.1. Takip i¢in Deney Kurulumu

Yon-tabanli/tek-yonlii ve kisiye ozel/genel CCASM
takipcilerini karsilastirabilmek igin bu dort tipi Tablo 1°deki
gibi  numaralandirdik.  Tek-yonlii  yaklasimda  tiim
orneklerden tek bir model olustururken, ydn-tabanli
yaklasimda her bir yon icin ayr1 modeller olusturduk. Yine
benzer bigimde, genel yontemde tiim 6zneleri kullanirken
kisiye 6zel yontemde her 6zne i¢in ayr1 bir model egittik.

Tablo 1: CCASM Tipleri

Kisiye 6zel | Genel
Yo6n-tabanli | Il
Tek-yonli 1] v

5.2. Takip i¢in Deney Sonuclari

Sekil 6’da goriildiigii lizere kisiye ozel yaklagimin genel
yaklasimdan daha iyi oldugunu gozlemledik. Yon-tabanlt
yontem, kisiye Ozel yaklagimda basariyr arttirirken, genel
yaklasimda basariyr diisiirdii. Figiirlerde yatay eksen zamani
gosterirken, diisey eksen yapilan ortalama piksel hatasin
gostermektedir.

i " i
—_—— 11} T —— 11}
——— IV ——— IV

hata
hata

— —— 1n
——— IV w0 ——— IV

o haa |
hata

o Hw B W M W W @ ® m # 0 s w om m = w »m & s % ® W
kare no kare no

Sekil 6: Her sinif i¢in dort tip takipginin verdigi
ortalama sonuglar



Takip edilen noktalar1 (116 adet) videolarda isaretlenen
noktalar (60 adet) ile karsilagtirabilmek i¢in ortak 52 nokta
secilmistir. Videolar1 teker teker inceleyince Sekil 6’da alt
sinir olarak goziiken 3-4 piksellik hatanin, isaretli videolar
ile  CCASM’nin egitildigi isaretli imgeler arasindaki
isaretleme farkindan kaynaklandigini gozlemledik ve bu
degeri hata i¢in esik olarak aldik.

5.3. ifade Tamima icin Deney Kurulumu

Simiflandirma deneylerini  ¢ok-boyutlu SSMM kullanarak
yaptik [7]. Kullanilan Gauss dagilimi ve sakli durum sayisini
sirasiyla 2 ve 6 olarak sectik. Alttaki deney kiimelerini
hazirlayip onlar1 kullanarak Tablo 2’deki testleri olugturduk:

@, , kiimesi: Yalin ifade hari¢ 7 siiftan, 4 6zneye ait

5’er tekrar igerir (140 drnek).
(I)gt kiimesi: Veritabam boliimiinde verilen 4 smiftan, 4

Ozneye ait 3’er tekrar icerir (48 6rnek).

Tablo 2: Tanima basarim i¢in diizenlenen testler

Test | Egitim | Eaitim o Test
2 Test kiimesi ornegi | ornegi
no kiimesi
sayisi SaylSl
| ()] ot >deki [()) ot >deki ” 16
2 tekrar kalan tekrar
I D, teki D, , teki 2 84 56
3 tekrar tekrar
" D, , teki D, teki 105 35
3 Ozne kalan 6zne
v | Podeki ] Dy ek 48 32
3 tekrar kalan tekrarlar

I, 1I. ve lll. testlerde capraz dogrulama kullanilmustir.

5.4. ifade Tamima icin Deney Sonuclar

Tablo 3: ifade tanima deney sonuglar1

Test Simf I.?gmfl.l ..TeSt,. Takipei Dogruluk
ornegi ornegi Sk
no sayisi tipi (%)
sayis1 sayisl
| 4 32 16 Gergeklik 100.00
degerleri
| 84.82
1l 83.57
1l 7 84 56 T 81.79
I\ 73.93
| 72.86
1l 68.57
11 7 105 35 T 64.29
I\ 53.57
| 100.00
1 93.75
v 4 48 3 i 93.75
I\ 87.50

Tablo 3’°de goriildiigii tizere, SSMM siniflandiricist gergeklik
degerlerini kullanirsa tam basari sagliyor (Test I). Takip¢inin
bulacagt 6znitelikleri kullanirsa en iyi basariyr kisiye 6zel
yon-tabanli takipgi veriyor. Gergeklik degerleri ile egitilen

sistem tam basar1yr yakalayabilirken (Test IV), simif sayisi
arttirtlip yalnizca takip edilen sekil bilgileri kullanilinca
genel Dbasart diisiiyor (Test II, Test III). Sonuglar
karsilastirildiginda SSMM, [5]’te Destek Vektor Makineleri
ile elde edilen sonuglardan daha basarili goziikiiyor.

6. Sonug

Bu ¢alismada, videolardan yiiz nirengi noktalarinin otomatik
takibini ve ifade tanimay1 inceledik. Cok-¢oztniirliiklii Aktif
Sekil Modelini yoOn-tabanli olarak genislettik ve ardisik
imgelerde takip yapabilmek i¢in gelistirdik. Takip edilen
nirengi noktalarini normalize ederek Sirekli Sakli Markov
Modeli tabanli simiflandirictya vererek ifade tanimay
hedefledik. Caligmanin temel katkisi, isaret dilinde yapilan
yiiz ifadesi ve bas hareketlerini igeren videolarda nirengi
noktast takibi icin CCASM’nin gelistirilmesi ve SSMM
tabanli siniflandirict ile birlikte tamamlanmis bir ifade
tanima sistemini sunmasidir.

Onerilen yontemi yiiz ifadesi ve bas hareketi iceren
videolarda sinadik [6] ve basarili sonuglar elde ettik. Takip
asamasinda kisiye Ozel/genel ve yon-tabanli/tek-yonli
yaklasimlar1 karsilastirdik ve kisiye 0Ozel yon-tabanli
yontemin en basaril1 sonuglar1 verdigini gozlemledik. Bunun
yaninda, takipgiyi cok-¢Oziiniirliklii yapmanin sistemin
basarisinda basat rol oynadigini gozlemledik.

Gelistirilmeyi bekleyen adimlar; egitim kiimesinin
otomatik olarak boliitlenmesi, sistemin ger¢ek zamanda
calismasi ve arackutusu haline getirilerek bagka sistemlerle
kolayca entegre edilebilmesi olarak goziikmektedir.

7. Tesekkiir
Bu ¢aligma, TUBITAK/107E021 projesince desteklenmistir.
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