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OZETCE

Yuz imgelerindeki ifadelerin géili gi, ylUz tabanh
bilgisayarla gori uygulamalarinda katasilan en énemli ve
en zor problemlerden biridir.Ginimize kadar yluzéiarine
karsi dayanikhlik Gizerine birgok sistem dnerijnuilsa da, bu
sorun halen gecerligini korumaktadir. Yiz imgesindeki
ifadenin ¢eidi hakkinda edinilecek bilginin ¢6zime yapgica
katki g6z onunde bulundurularak, bu makalede 2Bht&io
goruntilerde yuz ifadelerinin siniflandinimasi time bir
analiz sunuyoruz. Seyreltik kodlama metodunun gfimtada
yakaladgi basandan kaynaklanan motivasyonla, benzer
prensipler hem orijinal hem de (PCA vyolu ile) bayut
indirgenen imgelere uygulangnielde edilen kodlar iki farkli
yaklasim kullanilarak siniflandiningtir:  minimum  kalan
(residual) hatasi ve maksimum sinif-ici katsayilaop. 105
kisi icin farkli yuz ifadelerinin yer algi Boshporus veritabani
kullanilarak kapsamli deneyler yapiltr.

ABSTRACT

Expression variations in facial images is one oé tmost
crucial and difficult problems in face-based congrwision
applications. Although numerous systems have bespoped
for robustness against facial expressions, sotfatill persists
to be an open problem.Considering that the knovwdealy the
type of the expression in a facial image would tyea
facilitate the solution of this issue, in this papee present an
analysis for facial expressions classification iD Zrontal
views. With the motivation of the success that spaoding
achieved in face recognition, similar principalseaapplied
for to both original and dimension-reduced (via PG#ages
and the resulting codes are classified based on different
approaches: minimum residual error and maximumroiéess
summation of the coefficients .Extensive testscarelucted
on Bosphorus database, in which different expressiare
available for 105 persons.

1. GIRIS

Kolay erkilebilen ve yiksek derecede ayirtedici olan yiiz, on
yillardan beri bilgisayarla gori atamacilarinin gbzde
biyometrisi olmgtur. Yiz tehis ve tanima asarmalar
guvenlik ve gozetim sistemlerine katkigkmmanin yanisira
norolojik ve psikolojik bilimlerde de gelinelere yol a¢nstir.
Yiz imgelerinin incelenmesinde kafa dgmy aydinlatma
sartlari ve yiz ifadeleri hca olumsuzluklar olarak kamiza
ctkmaktadir.

Bu problemler, izerine bircok gtama sunulmg olsa
dahi gecerliliklerini halen korumaktadirlar. Ozkli 3B yiiz

bilgisinin erkim ve islemesinin kolaylgmasi ile birlikte, bu
verinin dgiasi gergi sahip olunan poz ve aydinlatma
degisimsizligi sebebiyle ¢oziime biyuk katkilargtanmesa
da, yuz ifadeleri icin benzer bir gglie s6z konusu géddir.

Ifadeler kiinin duygusal durumu, biisel aktiviteleri ve
ilgi dogrultusu hakkinda ipuglari veggnden yizylze
iletisimde blyik rol oynarlar. Bu da ifadelere makineaims
etkilesiminde yadsinamaz bir 6nem kazandirir. Ylz
ifadelerinin siniflandiriimasi bu gsimlere kagl alinacak
onlemler agisindan da biyuk 6nengitaaktadir. Orngin,
glvenlik uygulamalari agisindan bakilacak olursB, y2iz
imgelerinin barindirdiklar ifadeye goére siniflantinasi
sonucu yiz tghis ve tanima sistemleri daha dogru sonuclara
ulasabileceklerdir.

Bu amagla oOnerilen sistemlerin bir kisminda [1, 2]
balangigta ylz tanima icin  gelirilen  teknikler
kullaniimigtir. Yz imgesinde ifade ile birlikte kimlik bilgis
de bulunmaktadir ve ifadelerin ayrintili analizinigkimlik
bilgisini imgeden ¢ikarmak faydahdir. Bu bakimddh]'de
videodan alinan imge dizileri kullanilarak fark ieleri
olusturulmus ve optik aks tahmini ile ifadeler farkli uzamsal
analizlerle siniflandiriinglardir. Buna benzer bir ydntem
ayrica [3]'te de gegtirilmi stir. Burada belirtmekte fayda olan
nokta sudur ki; video dizisinin getirgi kolaylik maalesef
sabit fot@raf karelerinde bulunmaz.

Diger yaklgimda [4] ise imgeye nokta-tabanh yiz
modelleri oturtularak yiizdeki hareket birimleri ¢ Units)
saptanmy ve bu hareketler duygusal ifadelerin
siniflandirimasinda  kullanilgtir. ~ Yine  [5]'te, ylz
modellemesinde 6znitelik noktalarindan yararlargimi Bu
tarz yaklgimlarin zayif noktasi ise 0Oznitelik noktalarinin
dogruluguna olan giri bagimliliktir.

Son yillarda birgok teorik ve deneysel gala,
insanlardaki gérme sisteminin, nesnelerin tespitavemi icin
hiyeragik ve tutumlu bir sekilde calstigini ortaya koydu.
Sinir hicrelerinin segicifi ve karmaik 6znitelikleri kademeli
olarak klemeleri, benzer modeller ggirmek igin
argtirmacilara ilham kayra oldu. Alici alanlari (receptive
field) modelleyen seyreltik kodlama [6, 7] da bukigaimla
ortaya cikan yontemlerden biridir. [6]'da beliriigd Gzere
dogal imgelerin seyreltik kodlamasi, birincil gorsel
korteksteki (V1) basit hicrelerin alici alanlarigak benzer
oznitelikler sglamaktadir.

Bu noktadan vyola ¢ikan atamacilar seyreltik
kodlamanin birgok alanda gii¢lu bir gosterim arddugunu
ispatladilar. [8]'de Yang ve gerleri, seyreltik kodlama ile
Oznitelik sec¢iminin  6znitelik sayisindan daha ©6nems
oldugunu ve hatta yeterli sayida olmalari durumundagedst
secilen Ozniteliklerin dahi Eigenface ya da Fisheef gibi
g6zde Oznitelikler kadar iyi performans gosterakittini



kanitlamsglardir. [9]'da ise benzegekilde seyreltik gosterim
ve 11 enkuglltme yontemi ile gerceklenen yiz tanima
sisteminin  dayanikh@ ispatlanmgtir. Bunlara benzer
ornekler cgaltilabilecei gibi seyreltik kodlama gun begin
daha c¢ok ardirmacinin dikkatini gekmeye ve etki alanini
gengletmeye devam etmektedir.

Bu makalede, seyreltik kodlamanin yiksek kabiliyeti
noktasindan hareket ederek glurulan bir yiz ifadesi
siniflandirma sistemi dnerilmektedir. [10]'dan farlolarak
amag, sabit 2B frontal yuz imgelerindeki ifadeyi
siniflandirmaktir. Daha 6nce verilen érneklere leegekilde
[10]'da video gorintulerinden elde edilengiie ait nétr yliz
imgesinden istifade edilmektedir. Maalesef, bu axjamer
kosulda mevcut dgldir. Bu makalede g6z ©ontne alinan
senaryoda, analiz edilecek imgeye dair kimlik lsiighevcut
degildir. Ayni zamanda, kinin egitim adiminda kayith
olmasi mecburiyeti de bulunmamaktadir. ifade
siniflandiriimasi yapilacak gierden b&msiz toplanan yiz
ifadesi drnekleri taban alinarak seyretik kodlarapiyms, iki
farkli yaklagim ile elde edilen kodlar siniflandirlgtir:
minimum kalan (residual) hatasi ve maksimum siiif-i
katsayl toplami. Geffirilen yontem Bosphorus veritabani
kullanilarak test edilngtir.

Makalenin geri kalansu sekilde yapilandiriingtir: ikinci
kisimda seyreltik kodlamanin detaylarina yer vaglm
ardindan Uclnct kisimda o©nerilen yontem anlatimi
Dordiinct kisimda yapilan testler ve sonuclar suoglie
son olarak ise varilan neticeler ve yapilmasi plaah gler
siralanmtir.

2. SEYRELTIK KODLAMA

Seyreltik kodlamadaki temel fikir aslinda olduk¢asthtir.
Gozlem kumesindeki ¢ok boyutluv vektorleri, W
Ozniteliklerinin (taban vektorlerinin) dousal Ustdgumleri
(superposition) olarak modellenirler. n-boyutiuimgesi su
sekilde ifade edilir:

v=Wh=Y"Wh

i=1

1)

W'nin r adet sUtunu taban imgeleridir ve her biri n-
boyutludur. Her taban imgesiniiye olan katkisini gosteren
h, parametreleri godzlem kumesinin her elemanina gore
degiskenlik gosterir ve seyreltiklik Ozelligine sabhiptir.
Kapsamli bir taban kime bulunglu takdirde v'yi dogru
veseyrek bigekilde temsil etmek mimkiin olacaktir.

N adet yuz imgesinin K farkli kategoriye ayrilgoa
varsayalim. Her bir 6rnek icim vektorleri imgeler satir satir
taranarak olgturulur. Bu vektorler dgrudan ya da boyutlari
indirgenerek ve her biri bir situnstél edeceksekilde W
matrisini, ya da bir gier deyile s6zlikmeydana getirirler.
[91da seyrek h agirliklarini bulmak icin 11 eniyileme
yaklasimi Onerilmigtir. Bu durumda, test imgesy icin h
vektorunl bulma problemk (esik degeri olmak tGizereju sekli
ahr:

h=argmin|[h[,=>IWh-ylke @

(2)ye gore en iyi h vektori hesaplandiktan sonsa
imgesinin K siniftan birine atanmasi gerekmektelir.gérev
icin iki farkli yol denenmi ve sonuglari rapor edilgiir:

2.1. Minimum Kalan Hatasi (MKH)

Test imgesiy sirasiyla her bir sinifa gore ayri ayn
yaklasiklanir. Bunun iginh’'deki yalnizca bir sinifa ait gigier
kullanilir. Yaklgiklama sonuglarina goére imge, kalan hatasini
(3) minimuma indiren sinifa atanir.

I(y) =argminr (y) =lly = Y II, 3)

2.2. Maksimum Sinif-i¢i Katsay! Toplami (MKST)

Farkli bir yaklgimda ise siniflandirma en yiiksek katsayi
toplamina ait sinifa gére yapilin. vektériiniin her bir sinifa
ait girdileri ayri ayrn toplanir ve imge, en yiksédplama
sahip olan sinifa atanir.

3. SISTEM

[10]'da da bahsedildi gibi yliz imgesinde ifadenin yani sira
kimlik bilgisinin de mevcut olmasindan dolayi, seljik
kodlama sonucunda si ayni ifade sinifindan ¢ok kendi
kimli gi ile eslesmektedir. Oncelikle bu sorunu kismen de olsa
bertaraf etmek icin@tim kimesindeki yuzler test kimesinde
olmayan ksilerden secilmitir. Zaten daha gercekgi olan
yaklagim da budur.

Mutluluk, Gzuntu, ofke, korku,sasirma ve grenme
ifadelerinin incelendii sistemimizde, her bir sinif igin
olusturulan  gitim kumeleri taban vektorleri olarak
kullaniimstir.  Asagi-6rneklenen imgeler sonrasinda boyut
blylkligini daha da azaltmak icin ana kdeler analizine
(PCA) tabi tutulmglardir. Sekil 1)

EgitimKimesi  Test Kimesi

s

Asagl- Asagl-
Ornekleme | | Ornekleme

|

i
1
1
i
Ana !
Bilesenler -
Analizi

.......... L

Seyreltik
Kodlama

-» Siniflandirma

Sekil 1: islem aks semasi.



Son olarak, test imgeleri aynglemlerden gegirilmi ve
herbiri igin 11 eniyileme ydntemi il& vektdrleri saptanngtir.
Eniyileme probleminin ¢d6zimi igin I1-magic yazilpakedi
kullaniimigtir. [11]

4. DENEYLER

Seyreltik kodlamanin yiz ifadeleri Uzerinde ayiited
gosterimler Uretebilme potansiyeli Bosphorus vesatanda
[12] test edilmgtir. 105 farkh Kkinin ¢esiti poz ve
ifadelerinden olgan bu veritabani, aslinda 3B 6zgllile 6ne
ciksa da ggadigl ifade caitlili gi ve drnek ¢oklgu acgisindan,
2B imgelerde yiiz ifadelerini inceleme alaninda yagg
kullanilan dger veritabanlarina (Yale yuz veri tabani [13] —
15 kisi/4 ifade, ORL ylz veri tabani[14] — 40skR ifade)
Ustunlik sglamigtir.

Bosphorus veritabanindan alinan ifadeli yiz imgdler
Tablo 1'de verilen alt kime ojturulmustur.

Tablo 1 YUz ifadelerinin incelengi alt kime bilgenleri

ifade Taban Kime  Test Kiimesi

Eleman Sayis  Eleman Sayis
Mutluluk 30 76
Ofke 30 41
Sasirma 30 41
igrenme 30 39
Korku 30 40
Uziintii 30 36

Her bir ifade icin 30 farkli kiden alinan imgelesdzIUki
yani seyreltik kodlama igin kullanilacak taban kngsekil
2) oluturmaktadir. Test kiimesindeki 6rnekler taban kiimede
varolmayan lgilerden alinmgtir. BoOylece kimlikten
kaynaklanan benzegin, ifadeden kaynaklanan benzgiti

Oniine gegmesi problemi bir dlgtide giderijtini
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Sekil 2 Sozlukten drnekler (30 $iden 20si gosteriimekte)

Baslangi¢c icin hem gtim hem de test imgeleri
ortalanarak 1000x1000 piksel buyuglinde olacaksekilde

kirpiimig, ardindan dasiemleri hizlandirma amaciyla 64x64
piksel  ol¢lisuine  kucultulmler ve gri  Olcgine
dondGsturulmiklerdir. Boylece her imge icin blyuktii 4096
olan bir 6znitelik vektori elde edilstir.

Ardindan, ilk olarak tim @tim kiimesi kullanilarak bir
ana bilgenler uzay! olgturulmu, test kiimesi de dahil tim
orneklerin bu uzaya izgumleri hesaplanngtir. Sonraki
asamalarda bu izdiimlerin yalnizca ilk 45 girdisi
kullaniimig, bir diger deyile tek bir imge igin 6znitelik
vektorinun blydklgu 45’e digurdlmdstar.

Daha sonra, yapilan ilk denemede siniflar araslesitii
gorme ve her sinifin ayirdedilebiliglhi 6lgme amaciyla tim
test imgeleri, taban kiimesinin tamami kullanarajredtk
kodlanmg ve ifade igin maksimum sinif-igi katsayi toplamini
veren grup secilrgfir.

Beklenen Sonug

Alnan Sonug

Sekil 3: Tim ifadeleri kullanilarak yapilan test sonucu
elde edilen hata matrisi
Sekil 3'te verilen sonuclar oldukga ilging veriler
sunmaktadir. Bu sonuglara gére 6nerilen yontemldagta
test imgesine sahip mutluluk ifadesi shali bir sekilde
siniflandirilirken, bgta igrenme ve korku olmak Uzereger
ifadeler kangtirilmiglardir.  Verilen matrisde hatalarin
Obeklenmesi  bazi  ifadelerin  aynminin  z@uau
gostermektedir. Orrgn, korku beklenirkensasirma ya da
sasirma beklenirken korku olarak siniflanan imgeler ik
test kiimesinin yakiak %42'sini tekil etmektedirler. Bu
sonuglarin sebebi ilgekilde yorumlanabilir:
« fifadeler igin kullanilan yiiz hareket birimlerininrzerligi
« Iifadelerin taklidinin guiclgii

L
cacakiides

Sekil 4Test imgelerinden bazi 6rnekletfadeleri tahmin
edebilir misiniz?




Sekil 4'te verilen 6rneklerin tamami korku kiimesinde
olup goriildigu Gzere buylk farkliliklar icermektedirler.

Varilan bu sonuglardan yola cikarak ek testler @n i
ayirdedilebilen 3 sinif (mutluluk, 6fke w@sirma) lzerinde
yapilmstir.

Oncelikle dayanak yakjan olarak ana bikenler
kullanilarak yapilan en yakin kaoiuk ve minimum
uzakliktaki ortalama ile siniflandirma benimsegtmi ilk
yaklagimda test imgesinden elde edilen 6znitelik vektérén
yakin kongu taban kimesi (EYK) tespit edilgnive bu
elemanin sinifi secilgtir. Tkincisinde ise her sinif igin
ortalama model hesaplanymve test Oznitelik vektdriine en
yakin model (OMU) bulunmyur. Sekil 4'te verilen grafikte
de gosterildii gibi en yiiksek bgari ortalama modele kosinls
uzaklgl ile elde edilmj ve 45 6zvektor kullanilginda
%75,95 baarl s&lanmstir.

----- EYK - Kosiniis uzakhi

—— EYK - Oklityen uzakhk

------- OMU - Kosiniis uzakhijn B

weseeeee OMU - Oklityen uzakhk

o0 L L L L L L L L L
o 10 20 30 40 a0 B0 70 80 a0 100

Kullanlan Ozvekidr Sayist

Sekil 5:Test imgelerinden bazi 6rnekldfadeleri tahmin
edebilir misiniz?

Onerilen metod iki farkh siniflandirma yéntemi ilem
boyut kiciltilmg hem de orjinal éznitelik vektorleri ile test
edilmis, sonuclar Tablo 2'de verilstir. Bu test sonucunda en
yuksek siniflandirma karisi 990.5 ile boyut kicultiimig
verinin en yiksek sinif i¢i toplami ydntemi kullarak
siniflandiriimasiyla elde edilgtir.

Tablo 2 Dort farkli yontem icin siniflandirma sonuglari

Yontem Basari
Boyut Kucultme + MKH %44,9
Boyut Ki¢lltme + MKST %90,5
MKH %75,9
MKST %75,3

5. SONUC

Bu makalede, seyreltik kodlamadan faydalanarakifgdteleri
incelenmitir. Test kiimesiyle ilintisiz drnek ifade imgeleri
dogrudan taban kiime olarak kullaniftr. Birgok kaynaktan,
test kiimesinden lansiz sayisiz ifade érgetoplanabilecgi

g6z dnunde bulundurulgunda bunun gergekgi bir yakien
oldugu aikardir. Bosphorus veritabaninda yapilan analizler
sonucu ayirdedilmesi zor ifadeler saptagtimi Buna ek
olarak, Onerilen ydntem dayanak (baseline) yakia
karsilastiriimis ve dayanak sonucundan %15 daha faztara
elde edildgi goraimistir.
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