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Oz

Yz Eylem Kodlama Sistemi, bir kiginin hatta bir
hayvanin duygusal disa vurum ya da aci gibi
ylz ifadelerini tanimlamada en cok kullanilan
ve en yaygin olarak kabul géren standarttir. Bu
sistemde yuzlerce Eylem Unitesi
kombinasyonu  kullanilarak  ylizdeki  kas
hareketleri tanimlanmaktadir. Bu c¢alismada
ylz eylem (nitelerini yakalamak amaciyla yliz
isaret noktalarindan elde edilen imge
yamalariyla seyrek 6grenme tabanli bir ybntem
Snerilmektedir. Onerilen yéntem bire kargsi
hepsi yaklasimiyla tiim eylem (initeleri igin ayri
ayrt en ayit edici yliz isaret noktalarini
cikarmaktadir. CK+ veri kimesi (zerinde
yapilan deneylerde, O&nerilen ybntemin son

yillarda yapilan yama bazli ¢aligmalarin
cogundan daha basgarili  sonu¢ verdigi
gbzlenmistir.

Anahtar Kelimeler — eylem Unitesi saptama,
seyrek 6grenme.

Abstract

Facial Action Coding System is the most used
and widely accepted standard to describe a
human’s, or even an animal’s facial actions
such as emotional expressions and pain. The
system uses hundreds of Action Unit
combinations to define the facial muscle
movements. In this study, we propose a sparse
learning based method to detect facial action
units from the facial landmark patches. The
proposed method uses a one-vs-all approach to
learn the most representative facial landmarks
for each action unit.

Gonderim ve kabul tarihi : 07.12.2016 - 01.07.2017

The experiments on the CK+ dataset show that
the proposed method leads to better results in
AU detection when compared to the recent
state-of-the-art studies.

Keywords — action unit detection, sparse
learning.

1 Girig

Insan vyiizii tarafindan olusturulan duygu gibi
ifadeler yilizdeki kaslarin kasilmasi ile tanimlanir.
Yz Eylem Kodlama Sistemi (Facial Action Coding
System — FACS) [1]-[3], ylzdeki kas eylemlerinin
tanimlanmasinda en ¢ok kullanilan ve en yaygin
kabul goren standarttir. Taksonomi, ylizdeki gorsel
olarak algilanabilen tiim kas hareketlerinin Eylem
Uniteleri ( Action Unit - AU) tarafindan
tanimlanmasint igerir. Yiizlerce AU’nun
kombinasyonu sonucu ortaya ¢ikan ifadeler, duygu
saptama ve tanima, aci seviyesi 6l¢iimii, depresyon
analizi gibi calismalarda [4]-[6] kullanilmaktadir.
AU saptama ayni1 zamanda hayvan aragtirmalari [7]
ve robotik [8] gibi alanlarda da kullanilir. Insan gézii
yiizdeki ¢ok ufak degisiklikleri bile saptayabilecek
diizeyde iken, bilgisayarla gorii c¢aligmalari, her
kisideki AU farkli yogunlukta ifade edildigi ve bu
AU’larm yiizlerce kombinasyonu oldugu i¢in heniiz
AU’lar1 saptama ve yorumlama konusunda yeterli
bagartya ulasamamustir.

Ik AU saptama arastirmalari, yiizii bir biitiin olarak
ya da alt ve ist yarilarin1 ayri ayri inceleyen
calismalarla baslamustir [9,10]. Son yillarda yapilan
aragtirmalara bakildiginda, yiiziin tamamina ya da
bir yarisima odaklanmak yerine ylz pargalarindan
alman yamalar (patch) iizerinde calismak, basari
performansint  yiikseltmektedir  [11]-[14]. Bu
calismalarda kullanilan yamalar, yiiziin tamaminin
dikey ve yatayda esit pargalara bolinerek elde
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edildigi gibi, yiizdeki isaret noktalarinin etrafindan
esit Dbiyiiklikte pargalar alinarak da elde
edilmektedir. Yama kullanmaktaki en 6nemli amag,
smiflandirmada etkisiz ya da kot etkili / glrultuli
yamalar1 ortadan kaldirarak siniflandiriciya etkisi en
fazla olan tanimlayict yamalari bulmak ve onlar
iizerinde caligmaktir. Bunun i¢in de yapilacak en iyi
yontem, yiiz imgesini esit parcalara bdlerek 1zgara
seklinde yamalarla betimlemek yerine her bir AU
icin ayr1 kas grubu hareketine maruz kalan yiiz
bolgeleri lizerinde ¢alisarak AU'lar1 saptamaktir.

Bu c¢alismada, AU’lart olusturan kas grubu
hareketlerinin etkiledigi yiiz bolgelerinin otomatik
olarak belirlenmesi amaciyla yiiz isaret noktalari
kullanilmakta ve her AU i¢in en Onemli isaret
noktalari seyrek O0grenme yaklasimiyla
belirlenmektedir. Dolayisiyla bir AU igin aktif yuz
isaret noktalar1 manuel olarak seg¢ilmek yerine
O6grenme algoritmasimnin yapist iginde otomatik
olarak bulunmaktadir. Isaret noktalar1 etrafindan
esit biyiiklikte alinan yamalardan ¢ikarilan
Oznitelik vektorleri kullanilarak, seyrek ogrenme
algoritmasi iginde bire kars1 hepsi yaklagimiyla AU
saptayicilar gelistirilmektedir. Yiiziin tamamindan
alinan isaret noktalar1 yerine aktif isaret noklarmin
secilmesi, AU saptama basarisini olumlu y6nde
etkilemektedir. CK+ [18] veri kimesi Uzerinde
yapilan deneylerde yiiz isaret noktalarinin
betimlenmesinde en uygun yama boyutu incelenmis
ve Onerilen yontemin son yillarda yapilan yama
bazli ¢alismalardan daha basarili sonu¢ verdigi
gbzlenmistir. Caligmanin  ikinci  boéluminde
Onerilen yontemin kuramsal ayrintilar: anlatilmakta,
ticiincli bolimde de deney kurulumu ve sonuglart
verilmektedir. Son bélimde sonuclar
degerlendirilmekte ve gelecek calismalara nasil yon
verebilecegi yorumlanmaktadir.

2 Kuramsal Altyapi

Yiiz ifadeleri, yiizde bulunan kas gruplarinin farkli
Olgeklerdeki hareketleri sonucu olusur. Her kas
grubu yiiziin degisik bolgesini harekete gegirdigi igin
s6z konusu hareketlerin yiizde olusturdugu farkl
gorsel degisimler Eylem Birimleri (AU) olarak
gruplandirilmistir.  Dolayisiyla yiizdeki ifadelerin
alfabesi olarak degerlendirilebilecek AU’larin tespit
edilmesi herhangi bir yiiz ifadesinin agiklanmasi i¢in
onemlidir.

Sekil 1: AU1 (i¢c kasi kaldirma) igin érnek akis
diyagrami. (a) AU'ya ait imge dizisi érneklerinin yuz
isaret noktalarinin etrafindan 11x11 boyutlarinda
yamalar gikarilir. (b) Seyrek 6grenme yontemi ile ilgili
AU igin en tanimlayici isaret noktalarina ait yamalar
belirlenir.

AU’larin  tespit edilmesinde ilk yaklasim yiiz
imgesinin bir biitin ya da yarim olarak ele alinip
tamaminin betimlenmesi ve elde edilen 6znitelik
vektorleriyle AU’lerin siniflandirilmasidir [9, 15].
Her AU’nun gorsel degisime neden oldugu yiiz
bolgesinin manuel olarak belirlendigi ve sadece bu
bolgeler kullanilarak ilgili AU’larin tespit edildigi
caligmalar da mevcuttur [11, 12]. Diger bir yaklagim
ise yiizdeki isaret noktalarini kullanilmasidir [10].
Son zamanlarda 6ne ¢ikan yontemlerde [12, 14, 16,
17], coklu gorev seyrek Ogrenme yaklagimiyla
AU’larm  smiflandirtlmasinda  kullanilacak  yiiz
imgesi bolgeleri esit aralikli yiiz yamalari tizerinden
belirlenmektedir.

Bu c¢aligmada, AU'lar yiizin isaret noktalari
etrafinda olusan degisimlerle gozlemlendiginden,
AU'larin  betimlenmesi yliz isaret noktalar1 ile
gerceklestirilmektedir. Ayrica seyrek Ogrenme
yontemiyle her AU ig¢in aktif olan yiiz isaret
noktalar1 belirlenmektedir. Yontem akis diagrami
Sekil (1)'de gosterilmektedir.

Bu amagcla, yiizdeki her p isaret noktasinin m-
boyutlu oznitelik vektori bulunmaktadir. N
orneklem bulundurdugu varsayilan bir kiimenin her
ornegi (xl-,yil) ciftleri seklinde temsil edilir ve her
ornegin (i=1,..., N) K-boyutlu 6znitelik vektorleri
¢ikartlir (K = p*m). Bu oznitelik vektorleri (x; €
R¥) yiizdeki isaret noktast yamalarina aittir, ve her
etiket y} € {—1,+1} seklinde (simuflandiriciya ait
ya da degil) ifade edilir. w, K-boyutlu bir agirlik
vektoridur ve w 'ya ait k. dznitelik w; seklinde
temsil edilir. Siniflandiricilar igin kullanilan maliyet
fonksiyonu, Denklem (1)'de verilmistir.

J(w,x;,5{) = In(1 + exp(—yixiw)) (1)
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Sekil 2: Iki 6rnek AU igin (AU1: ig kasi kaldirma; AU17: Ceneyi kaldirma) en yiiksek F1 skorlarini veren yama

sayisi ve ilintili oldugu isaret noktalari.

AU'lara etki eden isaret noktalarinin seyrek
Ogrenilmesi sirasinda [12] caligmasinda kullanilan
yontem ele alinmis, fakat [12] ¢alismasindan farkl
olarak ¢oklu gorev yerine tek gorev calisildigr i¢in
denklem asagidaki sekilde degistirilmistir, Denklem
(2). Denklemde kullanilan A, grup bazl seyrekleme
katsayisidur, wg; ise j numarali isaret noktasinin

agirlik katsayr grubunu temsil eder.

N 14
min > J(w,x,7) + 1) llog |l (2)
i=1 j=1

Denklem uygulandiginda, w'ya ait birgok sltun
sifirlanmis olacak, kalan siitunlara denk diigen isaret
noktalar1 da, smiflandiriciya etkisi en yiiksek olan
isaret noktalar1 olarak kullanilacaktir.

3 Uygulama

A - Veri Kiimesi

CK+ [18] veri kiumesi, 123 6znenin 593 6nden
¢ekilmis  hareketli imgesini bulunduran ve
literatlirde en ¢ok kullanilan verisetlerindendir. Veri
kiimesinde bazi 6znelerin duygusu ve AU'lart da
etiketlenmistir ve videodaki yiizlerin isaret noktalari
da temin edilmistir. Bu c¢alisma kapsaminda, veri
kiimesi tarafindan temin edilen isaret noktalart
yerine, [19]’da Onerilen ve hem 06n yiz hem de
yandan gekilmis yiizlerde basarili oldugu saptanan
bir isaret noktasi ¢ikarici kullanilarak p=49 isaret
noktas1 takip edilmistir. Isaret noktalarmin
etrafindan c¢ikarilan yamalar 11x11 boyutlarinda
caligilmustir.

B - Oznitelik Cikarimi ve Siniflandirma

Bu caligmada Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak
laboratuvar ortaminda kayit edilmis ya da bozuntuya
ugramamis imge serilerinde basarili ¢ikarimlar
yaptigr ispatlannmg LBP-TOP [20] yOntemi
kullanilmus, elde edilen 6znitelik vektérinli 1x177-
B seklinde alimmugtir (m=177). Veri kiimesi ¢ok
fazla ornek icermedigi i¢in, egitme ve
smiflandirmada Leave-One-Subject-Out (LOSO)
yontemi kullanilarak her katlamada bir 6zne ve
Ozneye ait tim imge serileri digarida birakilmus,
kalanlar egitimde kullanilarak toplam N katlama
yaptlmistir. Her AU ikili bir Destek Vektor
Makinesi (SVM) [21] ile egitilmistir.

Seyrek Ogrenme yontemine giris yapmadan Once
gergeklestirilen  ilk  deneyde, p=49 isaret
noktasindan  11x11'lik  yamalardan  ¢ikarilan
Oznitelikler ardarda birlestirilerek  olusturulan
vektorle (K=p*m) siniflandirma  yapilmistir.
Cizelge-1 sonuglarinda tiim isaret noktalar
kullanildiginda elde edilen F1 skorlari, diger
caligmalarla karsilastirilmusgtir.

C - Seyrek Ogrenme ve Isaret
Noktalarindan AU Saptama

[12] caligmasinda Onerilen yama bazli seyrek
6grenme yontemi, yiizii satirlar ve siitunlar seklinde
esit boyutlu yamalara bolerek gerceklestirilmistir.
Fakat ifadeye etki etmesi mimkin olmayan,
denegin yiizii disindaki yamalar da deneylerde
dikkate alinmistir. Bu ¢aligmada 6nerilen yontemde
ifade tanmima yerine AU saptama kullanilarak ¢ok
daha Dbiiyik kapsamli bir probleme ¢6ziim
aranmaktadir. Bu sebeple [12] ¢alismasinda
kullanilan ¢ok gorevli seyrek dgrenme i¢in dnerilen
problem ¢6ziimi tek goéreve indirgenerek basarili
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AU smiflandiricilant elde edilmeye c¢alisilmigtir.
Yapilan ilk 11x11-boyutlu yama deneylerinde 49
isaret noktasiin hespini deneye katmak yerine, AU
ile en ¢ok ilintili noktalar1 deneye katildiginda
sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sekil
(2)'de iki adet AU icin 6rnek F1 sonug grafigi
verilmis ve en yliksek F1 skorunda hangi isaret
noktalarinin alindig: isaretlenmistir.

Cizelge (1)'de son yillarda yapilan ¢alismalarla bu
aragtirmadan elde edilen sonuglar kiyaslanmustir.
Kiyaslama sonucundan da gériilecegi lizere 6zellikle
alt ylize ait AU'larda, seyrek 6grenme ile yama bazli
yiz eylem birimi saptama daha basarili sonug
vermistir.

Tabloda koyu renkle wvurgulanan sonuclar
karsilastirmadaki en basaril sonuglardir.
Sonuglardan da goriilecegi Uzere, tim yliz (izerinde
caligmak yerine isaret noktalari iizerinde caligarak
bir nevi parazit yamalar saf digi birakilmis, ele
alinan tiim hareketli noktalar basart oranlarini
arttirmustir.

4 Sonuglar ve Oneriler

AU saptama ¢aligmalarinda son zamanlarda yapilan
caligmalara  bakildiginda, yiiziin tamaminda
calismak yerine yamalar Uzerinden gitmenin daha
basarili saptama sonucu verdigi goriilmiistiir. Bu
dogrultuda yapilan ¢aligmalar yiizii tamamen esit
boyutlu karelere bolerek ya da isaret noktalart
etrafindan yamalar keserek 6znitelik ¢ikarma yoluna
gitmiglerdir. Bu ¢alismada, yiiziin isaret noktalar
etrafindan alman yamalar seyrek Ogrenme
kullanilarak ilgili AU siiflandiricist egitilmis ve
yiizdeki tiim isaret noktalarin1 kullanmak yerine
siniflandiriciya  katkist en bilyiik olan isaret
noktalarindan  ¢ikarilan  Oznitelik  vektorleri
egitmeye sokulmustur. Farkli AU'lar iizerinde test
edilen yontem, 6zellikle alt yiiz birimleri tarafindan
tetiklenen AU'larda diger ¢alismalardan daha
basarili sonu¢ vermistir. Bu yontemde, bir nevi
parazit yamalar saf dist birakilmig, ele alinan
siiflandiriciyla ilintili  igaret noktalar1 basari
oranlarini arttirmigtir.

Cizelge-1: CK+ veri kiimesinde F1 skorlarina gore
AU saptama sonuglarinin kargilastirmalari.

Yama
49 Bazli
[22] [23] [24] [25] [26] isaret Seyrek
noktast | =
Ogrenme

AUl | 86,86 | 80,72 | 89,12 | 87,41 | 87,5 | 74,63 76,35

AU2 8547 | 79,18 | 83,7 81,78 | 855 62,66 66,01

AU4 72,58 | 69,93 | 79,79 | 79,7 | 51,43 | 74,68 75,85

AU6 | 61,74 | 69,81 | 67,16 | 68,48 | 72,65 | 66,94 67,83

AU9 |8591 |- |- |- |- |8714 |87,14

AU11 | 26,51 | --- - - - 26,09 43,14

AU12 | 72,65 | 77,83 | 53,24 | 81,04 | 8595 | 84,73 85,38

AU15 | 72,53 | 65,7 | 77,83 | 60,33 | 74,21 | 70,3 73,37

AU17 | 8166 | 852 | 8597 | 84,29 | 7544 | 837 85,15

AU20 | 47,46 | --- - - - 71,94 72,22
AU24 | 3529 | --- — . — 45,36 55,14
AU25 | 9257 | --- - - - 94,87 95,56

5 Bilgilendirme
Bu calisma 115E310 no'lu Tiibitak-1001 projesi
kapsaminda Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik

Arastrma  Kurumu  (TUBITAK) tarafindan
desteklenmektedir.
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