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Ozetce

Bakis ynu bilgisi dzellikle insan-robot ve insan-bilgisayar
etkilesimi uygulamalari icin ¢olonemli bir bilgidir. Uygu-
lamanin nitel§ine bali olarak bu bilgiyi digik g@dzinirlukil
gorsel girdiden gercek zamanl veiksek kesinlikle elde et-
mek gerekebilir.  Bu calismada bu gibi durumlarda kul-
lanilabilecek bir bakis §ni gozZimleme gntemidneriimektedir.
Bu calismanin esas katkisi kafa durusu ve baéng yarasinda
kesin bir ayrim yapmasinda yatmaktadir. Bu alanda daha
once yapillmis bazi calismalarda offlu gibi kafa durusu
Uizerinde deneyitzenlemesinedge uygun bir sekilde izeltme
yapmak yerine cevreden @ansiz bir éniisim uygulanmasi
onerilmektedir. Tanimlanandytemle eliptik silindir tabanli
kafa durusu §zimesiyle elde edilmis kestirimler bakgniine
donustiriimektedir.  Bu dnisim icin bir Gauss #@reci
baglanimi kullaniimasonerilmekte ve bnermenin gecerligi
ayrintili bir sekilde tartisiimaktadir.

Abstract

Gaze direction information is very important in particular for
certain applications of human-robot and human-computer in-
teraction. Depending the properties of the specific application,
it may be required to derive this information in real time from
low resolution visual inputs with high precision. In this paper
an algorithm suitable for such cases is described to transform
the head pose estimates to gaze direction. The main contribu-
tion of this study lies in the fact that it makes a clear distinc-
tion between head pose estimates and gaze direction. Unlike
some of the previous works in this field, we do not correct the
head pose to correspond to a possible attention fixation point in
accordance with the experiment scenario. Instead we propose
using a concrete and environment-independent method for this
purpose. To transform the head pose estimates into gaze di-
rection, a Gaussian process regression model is proposed to be
employed and the reasons validating this choice are discussed
in detail.

1. Giris ve ilgili Calismalar

[1, 2, 3] Bu ¢alismada ortak ilgi oturumunun kurulmasi prob-
lemine d@ilinerek bu amag icin kullanilabilecek bir bakignii

ceti n@nu. edu,

tekin.mericli @oun. edu.tr

bulma yontemi dnermekteyiz. Kullanilan video dizilerinin
¢ozunurligiinden dolayi ilgi sabitleme noktalarinin i&hemli
belirleyicisi olan @z merkezi konumlari ve kafa durusundan
sadece kafa durusunu kullanmayi se¢mis bulunmaktayiz. An-
cak kafa durusunun ilgi sabitleme noktalarinigdedan ve
tek basina tanimlamaya yetmey@ire de dnemle vurgulamak-
tayiz. Bu sebepele Gausasci bgdasimi ile bir énigim yap-
mayidnermekteyiz.

Bu calismanin akisi su sekildedir: oBm 2'de veri
tabani ve deney ienlenisinin ayrintilari sunulmaktadir.
Bolum 3 6nerilen yntemin detaylarini agiklamaktadir. Gauss
sireci bglanimi Blum 3.1'de ele alinirken, model segimi
Bolum 3.2'de agiklanmigtir. Son olarakbBim 4’te dnerilen
yontemin katkilari ve calismanin sonucléaeetlenmektedir.

Ortak ilgi oturumu

ilgi sabitleme | | Mimikler Konusma Temas
noktalari [35, 47, 48, 70, 96] [44] [44, 47]
. Kafa durusu
Bakig yonui
+

Nesne derinligi G6z merkezi
— konumlari

Sekil 1: Ortak ilgi oturumunun temel bilesenleri.

2. Veri Tabanlh ve Deneyler

Bakis yonini belirlemek icin Bdazici Universitesi Yapay
Zeka Laboratuvarinda olusturulmus bir denegymesinden
faydalaniimistir. z konusu deneyiknesi hareketli bir robot
Uizerine yerlestiriimis bir kamera tarafindan 10 fps ¢erceve hizi
(frame rate) ile 4 farkli kisiden kaydedilmis toplam 8 video
dizisinden olugmaktadir.

Deneylerin dizenlenisi su sekildedir. Deneyi yapan kisi
oncelikle robotuniizerindeki kameraya bakarakbzg temasi
salamakta ve ortak ilgi oturumunun baslgdisaretini vermek-
tedir. Ardindandniindeki masadizerinde bulunan 6 dgsik ob-
jenin her birine en az bir kez belirli bifise boyunca rastlantisal



bir sira ile bakmaktadir. Bu sirada robotiizerinde bulu-
nan kamera bu sahneyi kaydetmektedir. Kaydedilé@igilye
eliptik silindir tabanl kafa durusu ézimleme algoritmasi
uygulanmakta ve her video cercevesine tékabden kafa
durusu hesaplanmaktadir. Eliptik silindir tabanali kafa durusu
¢dzimleme algoritmasinin ayrintilari ve bazi uygulamalar
onceki yayinlarimizda bildirilmistir.  Her cerceve icin kafa
durusu @ziimlemesi yapildiktan sonrat®im 3'de ayrintilari
verilen algoritma izlenerek éziimlenen kafa duruslarindan
bakis yonu tiretilmektedir.

3. Yontem Bilgisi

Bakis yonunin belirlenmesinde kafa durusu vézerin ko-
numu iki 6nemli bir etmendir. Bakis @niiniin tesbitinde en
sa bu iki etmenin bileseninin ele alinmasi gerekmektedir.
var ki ele aldgimiz veri tabani dsik ¢dzinurliklu video
dizilerinden olusmaktadir. Bu sebeple kafa durusunu belir-
lemek g@zlerin konumunu belilemeye kiyasla daha kolaydir.
Hatta Sekil 2'de griildugu gibi goz bolgeleri oldukca az sayida
pikselden olustgudan @z merkezlerinin konumu gakli bir
sekilde hesaplamak oldukg¢a zordur.

Sekil 2: Yaklasikl5 x 25 pikselden olusandyg bolgeleri.

Ne

Bu sebeple bakis gnunin bulunmasinda sadece kafa
durusunu kullanmay®neriyoruz. Ancak kafa durusu ve bakis
yoninin yakindan iligkili olmalarina @men ayni olmadiklarini
da bir kez daha vurguluyoruz. Bu sebeple kafa durusunu bakis
yonune esit kabul etmek yerine bu ikisi arasinda kinigim
tanimlamayneriyoruz.

Tanimlanacak @nusimin modelini belirlemek iginse
kafa durusu verilerine daha yakindan bakmak ve elimizdeki
degiskenlerin 6zelliklerini daha iyi anlamak gerekmektedir.
Oncelikle kafa durusu verilerine bakallm Sekibtek video
Burada durus acilarinin demetler (topaklar, cluster) olusgudu
acikca @rulmektedir. Ayrica [3]'deki deney itzengi in-
celendginde durus agcilar ile odaklanilan nesne yerlesiminin
dogrusal olmayan bir iliski icinde oldiu da belirlenmek-
tedir. Bu dzlem kafa durusunun bakisopinin dnemli
bir gosterdegesi oldiu iddiasini desteklemektedir. Bige
kadar bazi calismalar bir takim ek varsayimlarda bulunarak
bu problemin Gistesinden gelmeye gallgmlslardlrf)rnejin
[4]de yazarlar ilgi od&mnin bir insaniizerinde oldugunu
varsaymis ve @zimlenen kafa durusunu bu varsayimare
duzeltmislerdir. Ancak deneyizenlenisindeki ve amaglardaki
farklardan dolayi bylesi bir dizeltme yntemi bizim prob-
lemimize uygulanamaz. Bu sebeple bu sorun@grdsal ol-
mayan bir ifade benimseyerek agsméageriyoruz. Bu amacla da
bir Gauss &reci balanimi kullanmayi teklif ediyoruz. Bu yolla
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Sekil 3: Ornek bir video dizisi icin kafa durusunundgiami.

kestirilmis kafa durusu dgerlerinden bakis gniinli cevreye
gore ddjisen bir yntem yerine kuralli bir @zimleme ile
tUretilebilecgini dneriyoruz.

3.1. Gauss &reci baglanimi

Varsayalim kiz bir durus yoneyi,y ise x’e karsilik gelen sayil
(scalar) hedef dger olsun. Bu problemin ele alinisinarg bu
hedef dger bakis ¥nii olacaktir. Amacimiz ve y arasindaki
iliskinin dzelliklerini incelemektir.

Varsayalim kiy hedef d@erleri z kafa durusu kestirim-
lerindenf (.) gibi bir ddnigim kullanilarak elde ediliyor olsun.

y = f(=z). @

Dodnugim fonksiyonu f Gauss 8reci oldwu bilinen bir
dagilimdan gelsin. Bu durumdg, ortalama dger fonksiy-
onu m(x) ve kovaryans fonsiyonuk(z,z’) ile tamamen
tanimlanabilmektedir.

flx) ~ (2), k(z,2")).

Beklenen dger E|.] ile gosterildinde [5], ortalama dier
fonksiyonu ve kovaryans fonksiyonu d&gdaki sekilde
tanimlanir:

GpP(m )

Bu asamadan sonra ifadelerde sadelilglamak amaciyla
m(x) 0 oldugunu varsayiyoruz. Bu varsayim bibmli
kaydirma (offset) uygulayarak kolayca telafi (compensate)
edilebilir.

Gauss #@reci ba@dasimi varsayimina ek olarak
degiskenlerin @zlemlenen dgerlerinin de @rultili olduju
varsayllmaktadir. Bu ele alinan problemin farmasyonunu
gercek hayat uygulamalarina daha yakin hale getirmektedir.
Ayni zamanda bu varsayimog hareketlerinin bakis onii
lizerindeki etkisini hesaba katmak olarak daridebilir.
Gozlemlenen dgerlerin dirtltili oldwu ve Gauss igeci
bajdasimindan geldi varsayimlarini agpdaki savunma
(argument) yoluyla dgrulayacgiz. (validate)



Bakis d@rutusunuey ile, gdz merkezinieo = [zo, yo, 20]
ile, iris merkezini deiy = [z, v, 2] ile gosterelim. ®z yu-
varlag! bir kiire olarak modellendinde, bakis dgrultusué,,
eo noktasink, noktasina bglayan yoney olarak tanimlanir. Bu
durumda©O baslangi¢ noktasini (originjgteriyorken,

€4 = Oip — Oeo, (4)

olur. Kisinin belirli bir anda odaklan@i nokta ise §ziin bakis
dogrultusuey, ydneyi ile hedef dzlemin kesisimi hesaplanarak
bulunur.

Varsayalim ki deneyi yapan kisi Sekil 4'désterilen hedef
bodlgeye bakiyor olsun. Hedefolge tUzerinde kisinin odak-
land@i noktanin konaclarinin (coordinate) dgt = (x4, Ya, )
seklinde oldgunu diginelim. Bu sekilder ekseni etrafindaki
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Sekil 4: Ornek bir video dizisi icin kafa durusunungiéami.

donugl 0, y ekseni etrafindaki @iisl ¢, z ekseni etrafindaki
donugl isev ile gosterelim. Bu agilari dalimlarininbagimsiz
ve dzdes dgiimis (independent and identically distributed)
oldugjunu gstermek istiyoruz.

Kisinin baktgi nokta ao ile ilgili olarak sadecexzq,
konacinin bilindgini dusiinelim. Bu bilgi bizey,, konaciyla
ilgili bir bilgi sunmayacaktir.

P(Tag|Yag) = P(Tag)- 5

Ayni sekilde yo, konacinin bilinmesi dez,, konaginin
¢cozumlenmesinde fayda §lmayacaktir. Bu sebeple,, ve
Yao KOnaglarinin bgimsiz old@unuone sirebiliriz. Boylece

cov(ZagsYag) =0 (6)

olur. Ote yandan, kisinin hedef tahtaszerindeki kitiin nokta-
lara bakma olasii da esit kabul edilmektedir:

1
p(l'ao) - (

@ =) Tay € [Ti, Tf],

()

P(Yay) = y Yao € [yi, vyl

(ys —yi
Burada Hoffman vd.nin [6]'de yap@m gibi olasiliksal bir
yaklasim benimsemeyi uygun bulmuyoruz. Bu varsayim
ozellikle robot 6grenmesi gibi uygulamalarda yaniimalara
yol agabilir. Bu gibi durumlarda kisinin bakis tercihlerini
sartlandirmamak daha uygundur. Bu sebdjsdes dgilim
ozelligini tercih ediyoruz.

Hedef tahtasiizerindeki noktalarin bakis tercihinedmg
Ozelliklerini bu sekilde belirledikten sonra bunu bakiye

dogru geriye @tirecdiz. Burada 3B (3 boyutlu)idg yuvarld
uzayindan 2B hedef tahtasi uzayinagdeal bir haritalama
oldugunu dabne sirliyoruz. !!

Bu ifade asgida dgirilen Denklem 8 vasitasiyla foiite
edilebilir:

y:f(x)+€07 (8)

Buradae, bagimsiz veo3 varyansi ile identically d@almis
beyaz girultiyll gostermektedir. Varsayalim ki gozlem ikilisi
icerenD gibi bir egitim kiimemiz olsun,

Girdiler X gibi bir matriste ve hedef drler dey gibi bir
yoneyde toplandnnda, D egitim kiimesinin icerdji toplam
bilgi su sekilde ifade edilebilir:

D= (X,y). (10)

Gozlem Kimesi, D Gauss #@reci balaniminin egitiminde
kullaniimaktadir. Bu model se¢imi ve parametre optimiza-
syonununD tarafindan sglanan bilgi kullanilarak yapilds
anlamina gelmektedir.  Bunun icin de hedefgdderin
sartlandirilmis (conditional) diminin bulunmasinda bir
Bayesian $ntem uyguluyoruz.

Varsayalim ki X girdi matrisi n tane @itim drngjinden
olussun veX™ test matrisi de dan* tane test noktasindan
olussun. Bunagref* donigimi as@idaki sekildir

£ ~ N(0, K(X*, X¥)). (11)

BuradaK covariance matrisini belirtmektedir.giim ¢iktilar
olany’lerin ve test ¢iktilari olarf*’lerin dndil (prior) bilesik
dagilimi su sekilde yazilabilir:

QL

Artcil (posterior) dg@ilm dadndil dagilim sadece dzlemlerle
tutarh olan fonksiyonlari icercek sekilde sinirlandirilarak
elde edilir. Bu sebepledndil dajilim gozlemlerle
sartlandirildginda, asguidaki ifadeyi elde ederiz:

X, y, X* ~ N (£, cov(f")), (13)
Burada
B = K(X*, X)[K(X, X) +051] "y,
cov(f*) = K(X*, X*)— (14)
K(X*, X)[K(X,X)+o3I] " K(X,X").
Ortalama kestirimler @zlemlerin d@rusal birlesimi (linear

combination) oldgu icin, Denklem 14 zaman zamaogrusal
kestirici olarak da isimlendirilir [5].

3.2. Model se¢imi

Bolim 3.1'de de bahsedildi gibi, amacimizz ve y arasindaki
illiskinin ayrintilarini ortaya ¢ikarmaktir. Bu da Gaud#eci
f'nin yapisini anlamayi gerektirir. Bu bakimdan hiyerarsik bir
yaklasim uygulamak sik¢ca benimsenen bir tutumdur. Mod-
elin en Uiset seviyesindef'nin ait oldugu modelin yapisi
H'nin oldugunu varsayalim. Bir seviye agaa ise model



parametrelerinin dalimini gdsterend hiperparametreleri ol-
sun. Model parametreleri ise ile gosteriimektedir ve en alt
seviyede yer almaktadirlar.

Model secimiterimi model yapis#’'nin secimi gibi ayrik
secimleri ifade edebilegg gibi 6 hiperparametrelerinin opti-
mizasyonunu da kapsar. Bunun sebebi bu problemlerin ayni
bicimde, yani Bayesian bir yaklasim kullanarakigimesidir.

Bayes kuralina @re en al seviyede bulunan artcilgiami
olabilirlik (likelihood), marjinal olabilirlik (marginal likeli-
hood) vedndil dagilim cinsinden su sekilde buluruz:

p(y|X, w, Hi)p(wl|0, Hi)

p(w|Y7X797Hi) = (15)

Burada p(y|X,w,H;) olabilirlik terimidir. ©ndil dagihm
p(w|0,H;) ile gosterilir. Kanit terimi de denen marjinal ola-
bilirlik ise

PYIX. 0. = [ (X, w, o )p(wlo, o). (16)
Hiyerarsik formulasyonun bir sonraki asamasi ise su sekildedir

p(y|X, 0, Hi)p(6]Hi)

Oly, X, H;) = 17
Burada
PO = [ plylX 0. H0)p(000)d0. (1)
En Ust seviyede ise agalaki ifade yer alir.
p(y|X, Hi)p(H.)
Hily, X) = ———F——FF——=, 19
p(Hily, X) P 1X) 19)
Burada marjinal olabilirlik asugida belirilgi gibidir.
p(y|X) = p(y|X, Ha)p(Hs). (20)

4. Sonuglar

Bu calismada kafa durusu kestirimlerinden ilgi sabitleme nok-
talarinin tiretilmesini sglayacak bir yntem tanimlanmistir.
Ozellikle gvz merkezi konumlarini bulmanin zor ofgiu disik
¢cOzunurluklu video dizilerinde fayda $payacak bu §ntem
bais yoniniin Gaussigreci olduu bilinen bir dniisim ile kafa
durusu kestirimlerine cevrilebilege gercginden faydalanir.
Bu varsayimin gegerlifji ayrintili bir sekilde tartisiimistir. Bu
calismanin ednemli katkisi

the restrictions introduced by the database of interest, the
information obtained by an elliptic cylindrical head model
based pose estimator is transformed into gaze direction. It
is proposed to use a Gaussian process regression model for
this transformation and the reasons validating this choice
are discussed in detail. The details of Gaussian process
regression and model selection are explained in particular.
The main contribution of this study lies in the fact that it
makes a clear distinction between head pose estimates and
gaze direction. Unlike some of the previous works in this
field, we do not correct the head pose to coincide with a
possible attention fixation point with a reasonable scheme
according to the experiment scenario. Instead we define a

concrete and environment-independent method for this purpose.

Teseklér: Bu calisma TBITAK 107A011 nolu proje
dest@i ve Devlet Planlama Teskilati proje degteile
gerceklestirilmigstir.
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