Ozet
Bu makalede, tek bir goriintiiye iliskin Yiiz Hizalama sorunu ele

alinmaktadir. Yiizdeki referans noktalarin (landmark) konumlarinin,
dogrudan piksel yogunlugunun seyrek bir alt kiimesinden tahmin etmek
icin bir regresyon agaci dizisinin nasil kullanilabilecegi ve yiiksek
kaliteli tahminlere siiper ger¢ek zamanli performansla nasil ulasilacagi
gosterilmektedir. Karesel hata kayiplarimin toplamini optimize eden ve
veya dogal olarak eksik veya kismen etiketli verileri isleyen bir
regresyon agaci dizisini 6grenmek igin gradyan destekli genel bir
cergeve sunuyoruz. Goriintli verilerinin yapisini kullanan uygun
oncelikleri (prior) kullanmanmn, etkin detay (feature) segimine nasil
yardimci oldugunu gosteriyoruz. Farkli diizenleme stratejileri ve buna
asirt uyma ile miicadeledeki 6nemi de aragtirilmistir. Ayrica, egitim
verisi miktarinin éngoriilerin dogrulugu tizerindeki etkisi analiz edilmis
ve sentezlenmis veri kullanilarak veri sayisindaki artisin etkisini
aragtirilmigtir.

1. Giris

Bu makalede, yiiz hizalama islemini milisaniyede gergeklestiren ve
standart veri setinde en son teknolojiye dayanan ydntemlerden daha
istiin ya da bu yontemlerle karsilastirilabilecek derecede bir kesinlik
elde eden yeni bir algoritma sunulmaktadir. Onceki yontemlerle gore
daha hizli olusu,
bilesenlerini tanimlamanin ve daha sonra bunlarin aerodinamik bir

onceki yiiz hizalama algoritmalarinin temel
formiil i¢inde, gradyan destekli yontemle 6grenilen yiiksek kapasiteli
regresyon fonksiyonlariin kaskadina dahil edilmesinin bir sonucudur.
Biz de digerlerinin yaptig1 gibi [8, 2], yliz hizalamanin regresyon
fonksiyonlar1  kaskadiyla ¢oziilebilecegini  gOsteriyoruz. Bizim
inceledigimiz durumda, kaskaddaki her bir regresyon fonksiyonu,
baglani¢ tahmininden ve bu tahmine bagl olarak indekslenen seyrek bir
dizi pikselin yogunlugu kullanilarak sekil etkin bir bigimde tahmin
edilmektedir. Bizim ¢aligmamiz, son on yilda yapilan ve yiiz hizalamada
6nemli ilerleme saglayan pek cok arastirmaya dayanmaktadir [9, 4, 13,
7, 15, 1, 16, 18, 3, 6, 19]. Ozellikle, dgrendigimiz regresyon
fonksiyonlarina, atif yapilan basarili algoritmalarin birgogunda bulunan
iki  temel halihazirda bu unsurlan

unsuru  eklenmistir  ve

detaylandirilmustir.

Sekil 1. HELEN veri setinde segilen sonuglar. Tek bir goriintiiden
yiizdeki 194 referans noktasini bir milisaniyede algilamak igin, bir
rasgele regresyon agaglari dizisi kullanilmaktadir.

IIki, seklin gegerli tahmini ile baglantili olarak, piksel yogunlugunun
indekslenmesi etrafinda donmektedir. Bir yiliz goriintisiiniin vektor
sunumunda elde edilen detaylar hem sekil deformasyonu hem de
aydinlatma kosullarindaki degisiklikler gibi sorun ¢ikaran faktorlere
bagl olarak bilyiik 6lgiide degisebilir. Bu, bu detaylarin kullanila
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dogru tahmin edilmesini giiglestirmektedir. Bu durumda, hem sekli
dogru bir bigimde tahmini igin giivenilir detaylara ihtiya¢ var; hem de,
diger taraftan, giivenilir detaylari elde etmek i¢in seklin dogru tahminine
ihtiyag vardir. Diger ¢caligmalar gibi [4, 9, 5, 8] bu ¢aligma da, bu sorunun
istesinden gelmek i¢in yinelemeli bir yaklagim (kaskad) kullanmaktadir.
Goriintiiniin global koordinat sisteminde ¢ikarilan detaylarina bagli sekil
parametrelerini geriletmek yerine, goriintii, seklin mevcut tahmini esas
almarak normallestirilmis bir koordinat sistemine dontstiiriiliir ve daha
sonra, sekil parametreleri i¢in bir giincelleme vektorii tahmin etmek
amaciyla detaylar ¢ikarilir. Bu iglem yakinsamaya kadar genellikle
birkag kez yinelenir.



Ikincisinde ise, ¢ikarim/tahmin sorununun zorluguyla nasil miicadele
edilecegi degerlendirilir. Test esnasinda, bir hizalama algoritmasi, sekli,
yani goriintii verisine ve bizim model seklimize en iyi uyan yiiksek
boyutlu bir vektorii tahmin etmek zorundadir. Sorun, bircok yerel tepe
noktast olan digbiikkey olmayan bir yapidadir. Basarili algoritmalar [4,
9], ornegin egitim sekillerinin esas bilesenlerinin bulunmasi yoluyla,
tahmini seklin kesfedilebilecek dogrusal bir alt uzayda oldugu
varsayimiyla, bu sorunun iistesinden gelmektedir. Bu varsayim, ¢ikarim
sirasinda g6z Oniine alinmasi gereken olast sekillerin sayisini biiyiik
Ol¢iide azaltir ve yerel tepe noktasindan kaginmaya yardimer olabilir.
Son caligma [8, 11, 2] belirli bir regresyon simnift egitim sekilleriyle
tanimlanan dogrusal bir alt uzayda yer alan tahminleri kesinlikle {irettigi
ve ilave kisitlamalara gerek olmadigi gercegini kullanir. Esasen, bizim
regresyon fonksiyonlarimiz bu iki 6geye sahiptir.

Bizim etkin regresyon fonksiyonu ogrenimi bu iki faktorle bir
aradadir. Uygun bir kayip fonksiyonu optimize edilmektedir ve detay
(feature) secimi islemi veri odakli bir sekilde yapilmaktadir. Ozellikle,
her bir regresori, test zamaninda minimize etmek istedigimiz ayni kayip
fonksiyonu olan karesel hata kaybi fonksiyonuyla gradyan destekli [10]
yontemle 6greniyoruz. Regresoriin girisi olarak kullanilan seyrek piksel
seti, gradyan destekli algoritma ile giris pikselleri ¢iftleri arasindaki
mesafenin Onceki olasiliklarmin bir kombinasyonu yoluyla segilir.
Onceki
kesfetmesini saglar. Sonug, ortalama yiiz pozu ile baslatildiginda,
yiizdeki belirgin noktalarin yerini
kaskadidir.

Bu ¢alismanin en biiyiik katkilari;

dagilim, destekli algoritmanin ¢ok sayida ilgili detay:

belirleyebilen bir regresyon

1. Regresyon agaclar dizisine dayanan ve test esnasinda minimize
etmek istedigimiz egitim siiresince ayn: kayip fonksiyonunu
minimize ederken, sekil degisikligi olmadan detay se¢imini
uygulayan yeni bir hizalama yontemi.

2. Yontemde, eksik veya belirgin olmayan etiketleri ele alan, dogal
bir uzant1 sunulmaktadir.

3. Yontemimizin yiiksek kaliteli tahminler irettigini ve kendisinden
onceki en iyi yontemden ¢ok daha verimli oldugunu teyit eden
nicel ve nitel sonuglar sunulmugtur (Sekil 1).

4. Egitim verilerinin miktari, kismen etiketlenmis verilerin kullanimi
ve sentezlenmis verilerin tahminlerin kalitesi tizerindeki etkileri
analiz edilmektedir.

2. Yontem

Makalede, yiizdeki referans noktalari konumunu sayisal olarak
verimli bir sekilde tam olarak tahmin etmek igin bir algoritma
sunulmaktadir. Onceki caligmalar [8, 2] gibi, bizim ¢alismamizda
da bir regresorler kaskadindan faydalanilmistir. Bu boliimiin geri
kalaninda, kaskadin miinferit bilesenleri bi¢iminin ayritilarini ve
egitim uygulamamiz agiklanmaktadir.

2.1. Regresorler Kaskadi

Ilk olarak, bazi gosterimleri sunahm: xi € R? ‘dir ve bir I
goriintiistindeki i’inci yiiz referans noktasinin x; y koordinatlar1 olsun. O
halde, S = (x"1 , xT2,..., xTp )T € R? vektorii, I goriintiisiindeki tim p
yiiz referans noktalarinin koordinatlarini belirtir. Bu ¢aligmada, S
vektoriinden siklikla, “sekil” olarak bahsedilecektir. S'nin giincel
tahminini S® ile gosterilir. Kaskaddaki her bir regresor r(.,.), goriintii

ve 8¢ ’yi kullanarak bir giincelleme vektdrii tahmin eder ve bu tahmini

(t)

gelistirmek igin S sekil tahminine eklenir.

St = 8§ 44, (1,8®) (1)

Kaskadin kritik noktas: sudur: regresor: tahminlerini piksel yogunluk
degerleri gibi detaylara bagli olarak yapar, I kullanilarak hesaplanir ve

é“’gi’mcel sekil tahminine gore indekslenir. Bu, siirece geometrik bir
degismezlik kazandirir ve kaskad ilerledikce, yiizdeki hassas semantik
bolgenin indekslendiginden daha emin olunur. Daha sonra, bu
indekslemenin nasil yapildig: agiklanacaktir.

Dizi tarafindan genisletilen ¢ikt1 araliginin, ilk tahmin S[mbu alana
ait ise, egitim verilerinin dogrusal bir alt uzayinda yer almasi saglanir.
Bu nedenle, yontemimizi biiyiik dl¢iide basitlestiren ongoriiler {izerinde
ilave kisitlamalar uygulamak zorunda kalinmaz. {lk sekil, basitge jenerik
bir yiiz algilayicinin gergeve ¢iktisma gore Olgeklendirilen ve
merkezlendirilen egitim verisinin ortalama sekli olarak se¢ilebilir.

Her bir i ‘yi egitmek igin, [10]'da anlatildig1 gibi, gradyan agaci
destekli algoritma ve toplam karesel hata kaybini kullantyoruz. Simdi bu
stiregle ilgili ayrintilart paylagalim.

2.2. Kaskaddaki Herbir Regresoriin Ogrenilmesi

Her /i *nin bir yiiz goriintiisii ve Si ’nin bir sekil vektorii oldugu bir egitim

verisine sahip oldugumuzu varsayalim (/;, S1). . ., (Is, S»). Kaskaddaki

ilk regresyon fonksiyonu olan ro’1 6grenmek igin egitim verisinden bir

yiiz goriintlisii, bir sekil tahmini igin baslangic degeri ve hedef
- o TN . . u_ _éi”)_AS(“))

giincelleme adimi olmak {izere Uglii veri seti == - =
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olusturalim,

ve,

i=1,..., Ndrr.

Bu i¢liilerin toplam sayisini N = nR olarak belirledik, burada R, her bir
Ii gorlintiisii i¢in kullanilan baslatma sayisidir. Her bir goriintliniin
baslangigtaki tahmini sekli, {Si,. . ., Sn} kullanilarak yer degistirmeden
uniform olarak orneklendirilir.

Bu veriden karesel hata kayiplarinin toplami ile gradyan destekli
regresyon afaclarimi kullanarak 1o regresyon fonksiyonunu (bkz.
Algoritma 1) 6grenmekteyiz. Daha sonra (I-.8{", a8") egitim verisini
elde etmek maksadiyla, kaskaddaki bir sonraki regresor olan ri, (t=0)
yapilarak, ticlii egitim seti glincellenmektedir.
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Bu islem birlestirildiginde yeterli diizeyde dogruluk seviyesi saglayan,
T tane regresorii olan (ro, 7y, . . ., r7-1) bir kaskad &grenilinceye kadar
yinelenir.

Daha once belirtildigi gibi, her bir r: regresorii, gradyan destekli
regresyon agaclarin algoritmasi kullanilarak dgrenilir. Unutulmamalidir
ki, karesel hata kayb1 kullanilmakta ve en icteki dongiide hesaplanan
artik degerler, her bir egitim Orneginde degerlendirilen bu kayip
fonksiyonunun gradyanina karsilik gelmektedir. Algoritma ifadesinde
yer alan 6grenme hizi parametresi (0< v <1) ayni zamanda daralma
(shrinkage) faktorii olarak da bilinir. v <1 olarak ayarlandiginda, asir1
uyumla miicadeleye yardimei olur ve genellikle v = 1 oldugunda
ogrenilenlerden daha iyi genellestiren regresyonlara yol agar [10].

Algoritma 1 Kaskaddaki i *nin dgrenilmesi
G(t) (v

Egitim verisi {(Tr:, 87, A8, iz

(daralma faktorii) da (0<v <1) olarak alinsin.

1. Baslat

olarak ve Ogrenme hizi

N
fo(I.8§®) = argé‘min Z ||AS§“ -?
vERT oy

2. =1,...... K igin

t . alt
rip = ASE ) fk—l(jrﬂii Si ))
(b) an(1,8) zayif regresyon fonksiyonunu vererek hedef
rik’lara regresyon agacinin uydurulmasi

(c) Giincelleme
Fe(1.SY) = fr_1(I,8Y) + v gp(1,8)

3. Gkt (8Y) = fi(1,819)

2.3. Agaca bagh regresor

Her bir 1 regresyon fonksiyonunun 06zii, agaca bagli regresorlerin,
gradyan destekli algoritma boyunca, artik deger hedeflerine uyumudur.
Simdi, her bir regresyon agacinin ¢alisilmasi i¢in en 6nemli uygulama
ayrintilarin1 gézden gegirilecektir.

2.3.1 Sekli degismeyen boliinmiis testler

Regresyon agacindaki her boliinme diigiimiinde (split node), iki piksel
yogunlugu arasindaki farkin esik degerine bagl bir karar verilmektedir.
Testte kullanilan pikseller ortalama seklin koordinat sisteminde
tanimlanan u ve v konumlarinda bulunmaktadirlar. Rasgele sekli olan
bir yiiz goriintiisii i¢in, sekle bagli ayn1 u ve v koordinatlarina sahip
noktalarin, ortalama sekle gore indekslenmesi istenmektedir. Bunu
basarmak i¢in, detaylarin elde edilmesinden Once goriintii, mevcut
tahmini sekle dayali olarak ortalama sekle gore deforme (warp)
edilebilir.  Gorlintiiniin -~ sadece  ¢ok  seyrek  bir  temsilini
kullandigimizdan, tiim goriintiiniin aksine noktalarin yerinin deforme
edilmesi ¢ok daha etkilidir. Dahasi, kaba bir deformasyon yaklagimi
yalnizca [2]’de Onerilen yerel doniisiimlere ilaveten yapilacak genel
benzerlik doniisiimiiyle gergeklestirilebilir.

Net ayrintilar asagidaki gibidir. ke, ortalama sekilde u’ya en yakin
olacak sekilde yiiz tizerindeki bir noktanin indeksi olsun ve bu noktanin
u'dan olan 6telemesi (offset) su sekilde tanimlansin,

5Xu = nu- )_{_:Cu

Daha sonra I; gériintiisiinde tanimlanan S; sekli i¢in, ortalama sekildeki
u’ya nitelik olarak benzer olan //'deki konum, su sekilde verilmektedir:

o =ik, + B Q)
Burada, si ve Ri, S’yi ortalama sekil olan S ’ye doniistiiren benzerlik
doniisiimiiniin dlgek ve doniikliik matrisidir. Olgek ve doniikligin

ortalama sekilde X; yiizdeki referans noktalar (landmark) ile deforme
edilen sekildeki noktalar arasindaki farkin kareleri toplamint minimize
ettigi tespit edilmistir. v’ de benzer sekilde tanimlanir.

»
SRS~ (siRixas + ) ®)
=

Normal olarak her bir boliim noktasinda ii¢ parametreli bir karar vardir,
0 = (1, u, v). Bu asagidaki sekilde her bir egitim ve test O6rnegine
uygulanmaktadir:

1 In(u)—In,(V)>T1

0 diger durumda

h(Ir.89,0) = { ©)

&(t) _
burada u’ ve v’, (7) numaral: esitlige gore S; ’yi S 'ye en iyi sekilde
deforme eden 6lg¢ek ve doniikliik matrisi kullanilarak belirlenir.

Uygulamada atanan degerler ve yerel doniisiimler ¢alisma asamasinda
belirlenir. Test zamaninda bu islemin bilgisayart en ¢ok yoran boliimii
olan bu benzerlik déniislimiiniin hesaplanmasi, yalnizca kaskadin her bir
seviyesinde yapilir.



2.3.2 Diigiim bolmelerini se¢me

Her bir regresyon agaci i¢in, her bir yaprak diigiime sabit vektorii
uyduran pargali sabit fonksiyonla temel fonksiyona yaklasiriz
Regresyon agacini egitmek i¢in, her bir diigiimde rasgele bir dizi
aday boliinme, yani 0™lar iiretilir. Daha sonra hirsla, bu adaylardan
karesel hata toplamini minimize edecek 0" degerleri segilir. Eger Q,
bir diiglimdeki egitim &rneklerinin indislerinin kiimesiyse bu
asagidaki esitligin minimize edilmesine karsilik gelir:
E(Q0)= > > Iri-pel (0
se{l,r} i€Qo.s

Burada, Qu,, 0 tarafindan tetiklenen karar nedeniyle, sol diiglime
gonderilen 6rneklerin indisleridir, ri, gradyan destekli algoritmada i
gOriintiisii  icin hesaplanan tim artik degerlerin (residual)
vektoriidiir ve

oo = @EZ; ri, forse{lr} (1)
Optimal boliinme ¢ok etkin goriinebilir, ¢iinki esitlik (10) yeniden
diizenlenirse ve 0'yva bagli olmayan faktorler ihmal edilirse
asagidaki esitlik elde edilir:
argmin £(Q,8) = arg max (Z } Qoo 15, Ho,.
se{l.r
Burada, farkli 0'lar1 degerlendirirken yalnizca po,'yi hesaplamamiz
gerekir. Clinkii po,r, ana diigiim olan p’deki ve po, 1'deki hedeflerin
ortalamasi kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanabilir:
_ |Q|I-¢ - \Qﬂ.i\ﬂe,z
Her = 7@3.7_
2.3.3 Detay secimi
Her diigiimdeki karar, bir ¢ift pikseldeki yogunluk degerleri farkinin
esiklenmesine dayanmaktadir. Bu oldukga basit bir testtir, ancak
kiiresel aydmlatmada meydana gelen degisikliklere karsi hassas
olmamasi nedeniyle, tek yogunluklu esiklemeden ¢ok daha
gliclidiir. Fakat, piksel farklarimi kullanmanin dezavantaji,
potansiyel bolinme (detay) adaylarinin sayisinin  ortalama
goriintiideki piksel sayisinin ikinci dereceden olmasidir. Bu da, gok
fazla sayida arama yapmadan iyi 0'larn bulunmasini
zorlastirmaktadir. Bununla birlikte, bu smurlayic1 faktor, goriintii
verisinin yapisi hesaba katilarak bir dereceye kadar hafifletilebilir.
Daha yakin piksel giftlerinin sec¢ilmesinin tesvik edilmesi igin,
bolme isleminde kullanilan pikseller arasindaki mesafenin iistel
onceligi asagidaki sekilde verilmektedir.

P(u,v) x e~ Mu=vil (12)

Bir dizi yiiz veri setinde, bu basit dnceliklendirmeyi kullanmanin,
tahmin hatasini azalttigi belirlenmistir. Sekil 4°de, bu o6nceligin
kullanilmast ve kullanilmamas: durumlarinda, detay havuzunun
20’ye sabitlenmesi ile segilen detaylar karsilastirilmaktadir.

2.4. Eksik etiketlerin ele alinmasi
Esitlik (10)'un amaci, egitim goriintiilerinin bazilarinda referans
noktalarin bazilarinin etiketlenmedigi (veya her bir nokta i¢in bir
belirsizlik 6lgiisii vardir) durumunu ele almak {izere kolaylikla
genisletilebilir. Her bir i egitim goriintiisii ve her bir j referans
noktas1 i¢in, wi,j € [0, 1] degigkenleri tanimlanmaktadir. Wi,
degerine 0 atanmasi, j referans noktasinin i’inci goriintiide
etiketlenmedigini gosterirken bu degerin 1 olmast goriintiide
etiketlendigini gosterir. Daha sonra esitlik (10) asagidaki sekilde
giincellenir,

B(QO)= Y D (ri—pe.) Wilri—pe.)

se{l.r}i€Qo, .

Burada Wi diyagonal elemanlari (wii, wil, Wi2, Wiz, . .
vektorii olan diyagonal bir matristir.

-1
Z W,

1€Qp o

., Wip, Wip)T

> Wiry, forse{l,r}

i€Qg s

“9,.‘; =

(13)
Gradyan destekli algoritma da bu agirlik faktorlerini dikkate alacak
sekilde degistirilmelidir. Dizi modeli hedeflerin agirlikli ortalamasi
ile baslatilarak ve regresyon agaglari algoritma 1'deki agirlikli artik
degerlere asagidaki gibi uydurularak bu gergeklestirilebilir.

ri = WiAS[ — fi1(1,.87)  (19)
3. Deneyler
Ana hatti: Performansin dogru bir sekilde lgmek i¢in, 6nerdigimiz
yontem olan bir regresyon agaci dizisinde (ERT), iki temel hat daha
olusturulmustur. Birincisi, rasgele detay secimli (EF) rasgele ferni
esas almaktadir ve digeri ise bunun daha gelismis bir versiyonu olan
ve [2]’yi yeniden uygulayarak gergeklestirilen korelasyon tabanl
detay se¢imidir (EF+CB). Tiim parametreler her {i¢ yaklagim icin
sabittir.

EF, dizi i¢inde rasgele fernlerin zayif regresorler olarak ileri yonlii
uygulanmasint kullanir ve bu en hizli denenen yoldur. Fernleri
diizenli hale getirmek (regularize) i¢in [2]’de Onerilen ayn1 daralma
yontemi kullanilmaktadir.

EF + CB, ri hedef ¢iktilarini rastgele bir w yonii iizerinde tahmin
eden korelasyon temelli bir detay se¢im yontemidir ve (u, v) s.t.
detay giftlerini secer. Tahmini hedefleri w'r; olan egitim verisi
tizerinde en yiiksek 6rneklem korelasyonuna Ii (uo) - Ii (v’) sahiptir.

Parametreler: Belirtilmedigi siirece, tiim deneyler agagidaki sabit
parametrelerle gerceklestirilmisgtir. Kaskaddaki giicli
regressorlerinin (rr) sayist T = 10, ve her bir ri , K= 500 tane zay1f
regresor (gk) icermektedir. gk'yi temsil etmek igin kullanilan
agaclarin (veya fernlerin) derinligi F = 5 olarak ayarlanir. Kaskadin
her seviyesinde, goriintiiden P=400 piksel konumu 6rneklenir. Zayif
regresorleri egitmek icin, bu P piksel koordinat ¢iftinden 6ncelige
gore rasgele bir 6rnek alinmaktadir ve zayif regresorleri egitmek
icin, bu P piksel koordinatlarindan bir cifti rastgele drneklemeye
tabi tutulur ve esitlik (9)'da agiklandig1 gibi potansiyel bolinme
olusturmak igin rastgele bir esik degeri secilir. Daha sonra en iyi
boliinme, bu islem S = 20 kez yinelenerek ve hedefimizi optimize
eden bolinme segilerek bulunur. Modelimizin 6grenilmesi icin
egitim verilerinin olusturulmasinda her egitim 6rnegi i¢in R = 20
farkli ilk deger kullanilmaktadir.
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Performans: Algoritmanin tek bir goriintii iizerindeki ¢alisma
zamani karmagikligr sabittir O (TKF). Egitim siiresinin
karmagiklig1, dogrusal olarak egitim verisinin OINDTKFS) sayisina
baglidir, burada N, egitim verisinin sayisi ve D, hedeflerin
boyutudur. Tek bir CPU ile yapilan uygulamada, algoritmamizla,
HELEN [12] veri setinde yapilan egitim yaklasik bir saat almaktadir
ve caligma aninda her bir resim basmna sadece yaklagik bir
milisaniye siirmektedir.

Veritabani: Bildirilen deneysel sonuglarin ¢ogu, en zorlu agik
kaynakli veri seti olarak gordiigiimiiz HELEN [12] yiiz veri tabani
icin yapilmistir. Toplam 2330 goriintiiden olugsmakta ve bunlarin
her biri 194 referans nokta belirtmektedir. Yazarlarin Onerdigi
sekilde, 2000 goriintii egitim verisi olarak ve digerleri ise test i¢in
kullanilmigtir.

Ayrica, 1432 goriintiiden olusan popiiler LFPW [1] veritabanina
iliskin nihai sonuglar da bildirilmektedir. Ne yazik ki, 778 egitim
goriintiisii ve 216 gegerli test goriintiisii indirebilmistir. Bu da
sonuglarimizin bu veri setine iliskin daha onceden bildirilen
degerlerle dogrudan karsilastirlamamasina neden olmustur.

Karsilastirma: Tablo 1’de, sonuglarimizin 6nceki algoritmalarla
Ozet bir kargilagtirmasi vardir. Ana hatlarimiza ek olarak, sonuglar
Aktif Sekil Modelinin iki ¢esidi olan STASM [14] ve CompASM
[12] ile karsilastirtlmstir.

[14] | [12] | EF | EF+CB | EF+CB | EF+CB | ERT
(5 (10)

Hata | ,111 | ,091 | ,062 | ,059 ,059 ,055 ,049

Tablo 1. Farkli algoritmalarin HELEN veri kiimesindeki

sonuglarinin 6zeti. Hata, her bir konum isaretinin kesin referans
konumuna olan normalize edilmis ortalama uzakligidir. Mesafeler,
interokiiler mesafeye bdoliinerek normallestirilir. Kdseli parantez
icindeki sayi, regresyon algoritmasinin rastgele baslangic
noktasiyla ile kag¢ kez yinelendigini gosterir. Hicbir rakam yoksa,
yontem ortalama sekil ile baslatilmistir. Birden fazla tahmin s6z
konusu oldugunda, tahminlerin ortanca degeri referans noktasinin
nihai tahmini olarak secilmistir.

(e) T=10 (f) Kesin referans
Sekil 2. Temel Viola & Jones [17] yiiz tespit ¢iktisini merkezleyen ortalama sekle gore baslatilan kaskadin farkli seviyelerindeki referans
nokta tahminleri. Kaskadin ilk seviyesinden sonra hata zaten ¢ok azalmis durumdadir.

Bu makalede agiklanan regresyon agacglari dizisi, fern dizisi
tizerinde sonuglart 6nemli Olglide iyilestirmektedir. Sekil 3,
kaskadin farkli seviyelerindeki ortalama hatay1 gostermektedir; bu,
ERT'nin hatay1 diger ana hatlara gére ¢cok daha hizli bir sekilde
azaltabilecegini gostermektedir. EF+CB'in birden ¢ok kere
calistirilmasiyla elde edilen sonuglari ve nihai tahminlerin ortanca
degeri de sunulduguna dikkat edilmelidir. Sonuglar, metodumuzu
kullanarak, daha az miktarda hesaplama ile, EF+CB'ye yakin hata
oraninin elde edilebilecegini gostermektedir.

Ayrica yaygin olarak kullanilan LFPW [1] veri setine iligkin elde
edilen sonuglar da sunulmaktadir (Tablo 2). EF+CB ana hatt1 ile
[2]’de bildirilen sayilar ¢ogaltilamamistir. (Bunun sebebi, veri
setinin tamaminin elde edilememesi olabilir.) Bununla birlikte,
yontemimiz, bu veri setine iliskin daha dnce bildirilen sonuglarin
¢ogunu asmakta ve diger yontemler igin gereken hesaplama
siiresinin yalnizca bir kismi kadar siirmektedir.

[11 | [21 | EF | EF+CB | EF+CB | EF+CB | ERT
(5) (10)
Hata | ,040 | ,034 | ,051 | ,046 ,043 041 ,038

Tablo 2. LFPW wveri setine uygulanan farkli yontemlerin
kargilagtirmasi. Rakamlarin agiklamasi igin liitfen Tablo 1'in
basligina bakiniz.

Detay Secimi: Tablo 4, bolinmede kullanilan pikseller arasindaki
mesafede, uniform o6ncelik yerine esitlik (12)’nin 6ncelik olarak
kullanilmasinin nihai sonuglar {izerindeki etkisini géstermektedir. A
parametresi, detaylarimizdaki iki piksel arasindaki etkin maksimum
mesafeyi belirler ve deneylerimizde 0.1 olarak ayarlanmistir.
Kaskaddaki her bir giicli regresoriin (r)) Ogrenilmesinde bu
parametrenin ¢apraz dogrulama ile segilmesi daha belirgin bir
iyilestirme potansiyeli saglar. Sekil 4’te farkli Ogeler
kullanildiginda segilen detay giftleri gosterilmektedir.

Uniform Ussel

,053

Hata ,049

Tablo 3. Nihai ortalama hata iizerinden detay se¢imi igin farkli
oncelik kullanilmasimin etkisi. Bir detay1 belirleyen iki piksel
arasindaki Oklid uzunluguna iissel bir 6ncelik uygulanmaktadr,
bkz. Esitlik (12).

Diizenleme (Regularization): Gradyan destekli algoritma
kullanilirken agirt uyumdan kaginmak i¢in dikkatli olunmasi
gerekir. Test hatalarin1 diisiirmek i¢in, ¢esitli diizenlemelerin
yapilmast  gerekmektedir. En Dbasit yaklasim daraltmadir
(sshrinkage).
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Sekil 3. HELEN (a) ve LFPW (b) veri kiimelerinde uygulanan farkli ydntemlerin karsilastirmasi. EF, rasgele fernlerin dizisidir ve EF+CB,
ortalama sekil ile baslatilmis korelasyon temelli detay se¢imine iligkin fernlerin dizisidir. [2]’de dnerildigi gibi, ¢esitli baslangi¢ degerlerine
(5 ve 10) iligkin sonuglarin ortanca degerinin alinmasiyla bulunan sonuglar da sunulmaktadir. Sonuglar, baslangic degeri olarak sadece
ortalama sekli kullanan &nerilen regresyon agacinin (ERT), siirekli olarak fern ana hatlar1 dizisinin daha iyi performans sergiledigini

gostermektedir ve daha az hesaplama ile ayni hata oranina ulasabilmektedir.

(b) Ussel dncelik

Sekil 4. Farkli oncelikler kullanildiginda farkli detaylar
secilmektedir. Ussel oncelik, secimi birbirine yakin olan piksel
ciftlerine dogru yonlendirir.

(a) Uniform 6ncelik

Bu, gradyan yiikseltme algoritmasinda O6grenme hizinin (v
degerinin) 1'in altma diisiiriilmesini gerektirir (burada, v = 0,1
olarak alinmaktadir). Diizenleme, ¢oklu regresyon agaglarinin
tahminlerinin ortalamasi alinarak da gergeklestirilebilir. Bu sekilde,
gk, bir agag yerine rastgele bir ormana karsilik gelir ve v =1 olarak
ayarlanir. Bu nedenle, bir regresyon agacinin artik degerlere uymasi
yerine, gradyan destekli algoritmanin her yinelemesinde, birden ¢ok
agaca (deneylerimizde 10) uydurulmaktadir ve sonuglarin
ortalamasi alinmaktadir. (Toplam agag sayist her durumda sabittir.)

Yanlilik ve varyans dengesi agisindan, gradyan destekli algoritma
her zaman yanlilig1 azaltir, ancak varyansi da artirir. Fakat daralma
veya etkin ortalamayla yapilan diizenleme, Ortiisen birden ¢ok
modelin 6grenilmesiyle varyansi azaltir.

Diizenlenmemis | Daralma Ortalama

Hata ,103 ,049 ,049

Tablo 4. Farkl1 diizenleme yontemleri uygulandiginda HELEN veri
setinde goriilen sonuglarin karsilastirmasi. Dizideki toplam agag
sayist ayni oldugunda, daralma veya ortalamanin kullaniminda
benzer sonuglar elde edilmistir.

Daha standart daralma yontemiyle kiyaslandiginda, ortalama
alinarak yapilan diizenleme kullanarak da benzer sonuglar elde

edilmistir. Bununla birlikte, ortalamaya gore diizenleme, daha
6lgeklenebilir olma avantajina sahiptir, bu egitim siiresi boyunca
paralel islemi miimkiin kildig1 icin, ozellikle biyiik 6lgekli
problemlerin ¢dziimiinde 6nemlidir.

Kaskad: Kaskadin her seviyesinde, ikinci diizey regresorler sadece
sekil indeksli detaylarin sabit ve aralikli bir alt kiimesini
gozlemleyebilir.  Mevcut  tahminlere  dayanan  detaylarin
indekslenmesi, goriintiiyii kiigiik bir maliyetle deforme etmenin
(warp) basit bir yoludur. Tablo 5°de, kaskadin kullanilip
kullanilmamas: durumuna gore nihai hata orani gosterilmektedir.
Bu yinelemeli mekanizmay1 kullanarak, daha o6nce bildirilen
sonuglara paralel olarak anlamli iyilesmeler saptanmustir [8, 2]
(Burada adil bir karsilastirma yapilmast igin, goézlemlenen
ozelliklerin toplam sayis1 10 x 400 noktayla sabitlenmistir.)

1x500 1x5000 10x500

,049

Agag Sayisi

Hata ,085 ,074

Tablo 5. Yukaridaki sonuglar, tek seviyeli bir dizi yerine regresyon
kaskadinin kullanilmasinin 6nemini gostermektedir.

Egitim Verileri: Egitim goriintiilerinin sayisina gore yontemimizin
performansini test etmek i¢in, egitim verilerinin farkli bityiikliikteki
alt gruplarindan farkli modeller hazirlanmistir. Tablo 6’da, nihai
sonuglar 6zetlenmektedir ve Sekil 5°te, kaskadin her seviyesindeki
hatanin grafigi ¢izdirilmistir. Cok sayida egitim 6rnegi oldugunda,
regresorlerin  ¢ok sayida seviyesinin kullanimi, en kullanigh
yontemdir.

Ayni deneyler, zenginlestirilmis (augmented) Orneklerin toplam
sayisini sabit tutarak tekrarlanmistir, ancak bir etiketli yiiz
orneginden egitim Ornedi olusturmak igin kullanilan baglangi¢
sekillerinin  kombinasyonunu ve kaskadin &grenilmesinde
kullanilan etiketlenmis goriintiilerin sayis1 ¢esitlendirilmistir (Tablo
7).



Ornek Sayist 100 | 200 | 500 | 1000 | 2000

Hata ,090 | ,074 | ,059 | ,054 | ,049

Tablo 6. Egitim oOrneklerinin sayisina gére nihai hata orani.
Kaskadli regresorlerin 6grenilmesi i¢in egitim verisi olustururken,
yiiziin baglangi¢ tahmini igin, her bir etiketli yiiz goriintiisii 20 farkli
etiketli yiiz kullanarak 20 egitim 6rnegi olusturulmustur.

Ortalama Hata

Tz s 4 5 s 7 8§ 3§ 1

Kaskad Seviyesi
Sekil 5. Kaskadin her seviyesindeki ortalama hata, kullanilan egitim
orneklerinin sayisina gore ¢izilmistir. Egitim drneklerinin sayisinin
¢ok oldugu durumlarda, ¢ok sayida regresor seviyesi kullanilmasi
¢ok kullanighidir.

Omek Sayist | 100 | 200 | 500 1000 | 2000
Baslangig Sekil | 409 | 200 | 80 40 20
Sayis1

Hata 062 | 057 | 054 | 052 |.049

Tablo 7. Burada egitim 6rneklerinin etkin sayisi sabittir, ancak her
bir etiketli yiiz goriintiisii i¢in kullanilan egitim goriintiilerinin
sayistyla, baslangi¢ sekillerinin sayisinin farkli kombinasyonlari
kullanilmaktadir.

Egitim verilerinin farkli baslangi¢ bicimleriyle artirilmasi, veri
setini sekil bakimindan genisletmektedir. Bulgularimiz, bu tiir bir
zenginlestirmenin, etiketli egitim goriintiisii eksikligini tam olarak
telafi  etmedigini gostermektedir. Buna ragmen, egitim
goriintiilerinin sayisin1 arttirarak elde edilen iyilesme orani, ilk
birkag yiiz goriintiiniin ardindan hizla yavaglamaktadir.

Kismi etiketlemeler: Tablo 8, kismen -etiketlenmis verilerin
kullanilmasina iligkin sonuglari gostermektedir. 200 egitim 6rnegi
tamamen etiketlenmistir ve geriye kalanlarsa sadece kismen

etiketlenmistir.
Ornek Sayisi 200 200+1800 | 200+1800 | 1000 2000
(25%) (50%)
Hata ,062 ,057 ,054 ,052 ,049

Tablo 8. Kismen etiketli verilerin kullanildiginda elde edilen
sonuglar. 200 ornek her zaman tamamen etiketlidir. Parantez
icindeki degerler, Olcii yapilan yer isaretlerinin yiizdesini
gostermektedir.

Sonuglar, kismen etiketli verilerin kullanilmasiyla 6nemli iyilesme
saglanabilecegini gostermektedir. Ancak, goriintiilenen iyilesme
doymus olmayabilir, ¢iinkii sekil parametrelerinin boyutunun yer
isaretlerinin boyutundan (194x2) ¢ok daha diisiik oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle, referans noktalarinin koordinatlar
arasindaki korelasyon avantajindan agik bir sekilde yararlanarak,

kismi etiketlerle daha belirgin iyilestirme saglanabilmesi
potansiyeli bulunmaktadir. Bu makalede anlatilan gradyan destekli
yontemin  referans  noktalar1  arasindaki  korelasyondan
yararlanmadigina dikkat etmek gerekir. Bu konu gelecekteki bir
¢alismada incelenebilir.

4. Sonug¢

Bir girdi resminden elde edilen yogunluk degerlerinin seyrek bir alt
kiimesinden, yiize iliskin referans noktalarmin koordinatlarinin
kestirilmesi i¢in nasil bir regresyon agaci dizisinin kullanilabilecegi
aciklanmigtir. Sunulan ¢ergeve, dnceki ¢aligmalara kiyasla hatayi
daha kisa siirede azaltmaktadir ve kismi veya belirsiz etiketleri de
isleyebilmektedir. Algoritmamizin ana bilesenleri farkli hedef
boyutlarini bagimsiz degisken olarak goriirken, bu ¢alismanin dogal
bir uzantisi olarak, daha etkin bir ¢aligma igin sekil parametrelerinin
korelasyonundan yararlanilmasi ve kismi etiketlerin daha iyi
kullanimi olabilirdi.

Tesekkiir: Bu galisma VINST projesi kapsaminda Isveg Stratejik
Aragtirma Vakfi tarafindan finanse edilmistir.
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