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OZET

Yiiz tammmada ilgi yiiksek dogruluk beklentisi nedeniyle 3 boyutlu (3B)
yontemlere yonelmistir. 3B yiiz tanima problemi bes alt modiile ayrilabilir; yiiz
bulma ve hizalama, 6znitelik ¢ikartma, oznitelik secme, siniflandirma ve karar
verme. Bu tez calismasinda modiillerin her biri icin mevcut yontemlerin bir
kismi incelenerek iyilestirme yapilmistir ve yeni yontemler oOnerilmistir.
Siniflandirma harig¢ her bir modiil i¢in en iyi ¢6ziim bulunarak 3B yiiz tanima
probleminin tamaminin performansinin arttirilmasi saglanmstir. Ayrik
Kosiniis Doniisiimii (AKD) tabanh yeni bir simetri ol¢iitii tammlanarak yiiz
bulma ve hizalama i¢in kullanilmistir. Oznitelik ¢ikartma icin 3B AKD tabanh
yeni bir yontem onerilmistir. Bu amacla voksel yapisi seklinde gosterilen 3B yiiz
verilerine global ve yerel olmak iizere 2 farkh sekilde 3B AKD doniisiimii
uygulanmaktadir. Global doniisiimde yiiziin tamamindan veya bir ilgi
bolgesinden katsayilar cikartilmaktadir. Yerel yaklasimda, 3B alt bolgeler
kullanilarak,  frekans  bilgisinin  yaminda  uzaysal  bilgiden de
yararlanilabilmektedir. Boylece ifade degisimlerinden olusan yerel bozulmanin
olumsuz etkilerini azaltmak miimkiin olmaktadir. Ortiisen alt bélge yaklasimi
ile goz ve burun gibi nirengi noktalarinda otelemelere kars1 duyarhhk

azaltilmistir. 2B ve 3B AKD tabanh yiiz tamimada ayirt edici ozniteliklerin



bulunmasi icin filtre ve siral 6znitelik secme yontemleri test edilmistir. Alt
bolge tabanh yontemlerde, her bir alt boilgeden degisen sayida oznitelik
secilerek basarim arttirnlmistir. Sekil ve doku bilgisi veri seviyesinde
birlestirilerek olusturulan voksel yapisindan 3B AKD ile 6znitelik ¢cikartilmistir.
Mevcut yontemler ve oOnerilen yontemler, arastirmacilar tarafindan en cok
kabul goren 3D RMA ve FRGC veritabanlarinda test edilmis ve
karsilastirnlmistir. Deneysel calismalarin sonunda ilgili veritabanlarinda,

onerilen yontemlerle %99’un iistiinde basar1 oranlari elde edilmistir.

Bilim Kodu : 905.1.067

Anahtar Sozciikler : 3B Yiiz Bulma, 3B Yiiz Tamima, 3B Ayrik Kosiniis
Déniisiimii, Simetri Olgiitii

Sayfa Sayisi : 133

Tez Yoneticisi : Yrd. Do¢. Dr. Hasan Sakir BILGE
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ABSTRACT

Due to expectation of obtaining a high accuracy, interest in face recognition has
been shifted to the 3 dimensional (3D) methods. 3D face recognition can be
analyzed in five sub modules; face detection and alignment, feature extraction,
feature selection, classification and decision. In this study the existing methods
for each module are examined, some of them are improved, and new methods
are proposed. The whole system performance of the 3D face recognition is
increased by finding best solutions to each of sub-modules, except classification.
A new Discrete Cosine Transform (DCT) based symmetry measure is presented
and used for face detection and face alignment. A 3D DCT based method for
feature extraction is proposed. For this purpose, face is represented in voxel
structure and 3D DCT is applied in two different ways; globally and locally. In
the global approach, features are extracted from whole face or from a region of
interest. In the local approach, using 3D sub regions, spatial information is
preserved beside frequency information. Thus negative effects of the expression
variations are reduced. Using overlapping sub region approach, system
performance is improved against to facial landmark shifting, such as nose and
eye. Filter and sequential methods are compared to extract discriminative

features from 2D and 3D DCT coefficients. Variable number of coefficients is



vii

selected from each sub region and thus recognition performance is increased
with respect to constant number of selected features from each sub region. 3D
shape and texture information are fused at data level using texture information
for voxel values and features are extracted from this voxel structure by using 3D
DCT. Existing methods and proposed methods have been successfully tested in
3D RMA and FRGC databases, which are most popular databases among 3D
face recognition community. In the experimental results, high recognition rates

above 99% are achieved by using proposed methods in related databases.

Science Code : 905.1.067
Key Words : 3D Face Detection, 3D Face Recognition, 3D Discrete Cosine

Transform, Symmetry Measure

Page Number :133
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis bazi kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

AFD Ayrik Fourier Doniistimii (Discrete Fourier Transform)

AKD Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform)

BBA Bagimsiz Bilesenler Analizi (Independent Component
Analysis)

DAA Dogrusal Ayirtag Analizi (Linear Discriminant Analysis)

DVM Destek¢i Vektor Makinalar1 (Support Vector Machine)

DYN Dongiilii en Yakin Nokta (Iterative Closest Point)

FAD Fisher Ayirtag Degeri (Fisher Discriminant Coefficient)

FRGC Face Recognition Grand Challenge

GKM Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model)

GGI Genisletilmis Gauss Imgesi ( Extended Gaussian Image)

Ni Nokta imzalar1 (Point Signature)

NKF Nokta Kiimeleri Farki (Point Cloud)

NoMA Negatif olmayan Matris Analizi (Nonnegative Matrix
Factorization)

SKGA Sirali Kayan Geri Arama (Sequential Floating Backward
Search)

SKiA Sirali Kayan Ileri Arama (Sequential Floating Forward
Search)

SSA Sabit Siral1 Arama (Fixed Sequential Search)

KSA Kayan Sirali Arama (Floating Sequential Search)

TBA Temel BilesenlerAnalizi (Principal Component Analysis)

YiO Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern)



1. GIRiS

Yapilan caligmalar ve arastirmalar, gilinlimiizde sadece elektronik kartlara veya
sifrelere bagiml sistemlerin yeterli olmadigini, bu nedenle giivenligi arttirmak i¢in
biometrik tanima sistemlerinin iyi bir alternatif olacagini gostermektedir. Bir¢ok
resmi ve sivil kurum gilivenligi arttirmak i¢in insana 6zgli karakteristik bilgileri
kullanan biometrik tanima sistemlerine ydnelmektedir. Biometrik sistemler kisiye
0zgii ham verileri igleyerek bireyi en iyi tanimlayan elektronik bilgiye ¢evirmektedir.
Ayrica biometrilerin sifre ve kart gibi istenmeyen kullanicilarin eline gegme olasiligi
cok daha diisiiktiir. Bu sistemler tasima ve unutma problemi olmadan giivenlik

gerektiren tiim ortamlarda kolaylikla kullanilabilmesi nedeniyle ilgi ¢ekmektedir.

En ¢ok kullanilan biometri olan parmak izi giivenilir ve taklit edilmesi zor olmasina
karsin yiiksek seviyede kullanici isbirligi gerektirir. Ayrica algilayici ile temas
gerektiginden, zamanla algilayicida  kirlenme ve algilama  bozuklugu
olusabilmektedir. Iris ¢ok yiiksek giivenirlige sahip olmasina karsin belirli seviyede
kullanict isbirligi gerektirmektedir. Yz, kullanici iris ve parmak izi kadar yiiksek
giivenlikli olmamasina karsin kullanici isbirligi gerektirmemesi nedeniyle sosyal
kabul edilebilirligi yiiksektir. Bu nedenle kullanim rahatligi ve giivenlik arasinda
dengeli bir noktadadir. Yiiz biometrisinin 6nemli bir avantaji 6zel algilayicilar
gerektirmemesidir. Bir¢ok ortamda bulunabilen normal bir kamerayla bu bilgi elde
edilebilmektedir. Ayrica kullanici etkilesimi gerektirmedigi icin, aranan kisilerin

saklanmasini zorlastirmaktadir.

Yiiz, diger biometrilere gore bir¢cok avantaji olmasina karsin, daha yiiksek
giivenirlige olan ihtiyag¢ siirekli artmaktadir. Bu nedenle iizerinde en ¢ok c¢alisilan
biometri olmustur. Yine de daha giivenilir yontemlere olan ihtiya¢c devam etmektedir.
Ciinkii yliz verisi, 6zel bir algilayici ile kontrollii ortamlarda elde edilmeyebilir. Bu
nedenle diger biometrilerde karsilagilmayan problemler, bir¢ok yoOntem

gelistirilmesine neden olmustur.



Basariy1 etkileyen en biiyiik etkenler; aydinlanma, poz degisimi ve ifade degisimidir.

Aydinlanma degisimi 2B yiiz tanimada karsilasilan en biiyiik problemlerden birisidir.
Bir¢ok yontem kontrollii aydinlanmis ortamlarda yiiksek basar1 gostermesine karsin,
aydinlanmanin kontrol edilemedigi ortamlarda basarisi olumsuz etkilenmektedir. Poz
degisiminde ise yiizdeki nirengi noktalarinin bir kismu kullanilamamaktadir.ifade
degisimi, yiizdeki nirengi noktalarinin konumunu ve seklini degistiren diger 6nemli

bir problemdir.

Bu problemler nedeniyle bireylerin farkli yiizleri arasindaki varyans, farkli bireylerin
yiizleri arasindaki varyanstan daha biiyiik olabilmektedir. Gelistirilen birgok yonteme
karsin 2B yiiz tanimada ifade, poz, aydinlanma farkliliklar1 nedeniyle performans
diistimii hala devam etmektedir. Bu nedenle ilgi cok daha yiiksek dogrulukta calistigi
diisiiniilen 3B yiiz tanima sistemlerine kaymistir. Ancak 3B bilginin elde edilmesi 2B
kadar kolay degildir. Yine de baslangigta pahali olan 3B algilama sistemleri ¢ok daha
hizli ve kolay elde edilebilir olmaya baslamistir. Bu nedenle yiiz tanimada
karsilagilan yiiksek dogruluk problemi 3B yiiz tanima ile ¢oziilmeye ¢alisilmaktadir.
3B sistemlerin aydinlanma ve donmeye karst daha giivenilir oldugu belirtilse de,
problemler tiimiiyle ¢dziilebilmis degildir. Ozellikle burun ve gz kenarlarinda eksik
veri bolgeleri olusabilmektedir. Dénme problemi de kesin olarak c¢oziilebilmis
degildir. Asir1 donmelerde ozellikle g6z c¢ukuru, g¢ene alti, burun kenar1 gibi

bolgelerde problem olusmaktadir.

Ifade degisikliklerinde agzin acik olmas1 durumunda, bu bolgeden elde edilen hatal
derinlik bilgileri, sa¢ ve kas gibi bolgelerden yeterli derinlik bilgisinin elde
edilememesi veya elde edilen bilgilerden bu bolgelerin ara degerlenmesi durumunda

ortaya ¢ikan hatali derinlik bilgileri 3B yliz tanimanin 6nilindeki problemlerdir.

Diger bir problem ise, 2B yliz tanimanin en biiyiik avantaji olan kullanici etkilesimi

gerekmemesi, 3B i¢cin dogru degildir. Su anki teknoloji ile saniyeler siiren algilama



sirasinda olusan hareket nedeniyle sekil ve doku bilgisinde bozulmalar ve cakigsma
hatalar1 olusmaktadir. Iki bilginin cakistk oldugunu kabul eden yoéntemler icin
performans diigiikliigli olusturmaktadir. Bir modaliteye gore yapilan hizalama veya
nirengi noktalart1 diger modalite i¢in dogru olmayabilmektedir. Elle yapilan
isaretlemede doku bilgisi kullanilirken, 3B cakistirma ile elde edilen sonuglar

arasinda 10 milimetrenin lizerinde hatalar olusabilmektedir.

Ayrica hareket halindeki veya algilayicidan 1m den fazla uzakta bulunan bir yiizden
3B sekil bilgisinin yeterli dogrulukta alinamamaktadir. Yiiksek dogrulukta bir
tanimanin yapilabilmesi i¢in 3B konum bilgisinin 1 mm. altinda alinmasi
gerekmektedir. Ancak yine de 3B yiiz tanima diger biometrilerden ¢ok daha az
kullanict etkilesimi gerektirme potansiyeline sahiptir. Daha hizli ve hassas tarama
teknolojilerinin ortaya ¢ikmasi ile su anda sadece 2B yiiz tanimanin sahip oldugu
etkilesim gerektirmeme 6zelligi, yakin bir gelecekte 3B yiiz tanima icin de gecerli
olacaktir. Yine de burada problemin sadece 3B algilayicilar m1 oldugu diisiiniilse de,

daha dayanikli yontemlerin gelistirilmesi gerekliligi ortadadir.

3B yiiz tanimada iki tirlii bilgi kullanilabilir; 2.5B ve 3B. Su anda 3B algilayicilar
sabit bir noktadan derinlik bilgisini ¢ikartmaktadir. Dolayisiyla elde edilen bilgi (x,y)
konumlarma karsilik gelen derinlik bilgisi, diger bir ifadeyle yiizey bilgisidir, ancak
kesinlikle 3B model degildir. 3B modelin elde edilebilmesi igin tim bakis
acilarindan derinlik bilgisinin elde edilmesi gerekir. Bu ise iki yontemle saglanabilir,
birincisi nesneyi kendi ekseni etrafinda cevirip, 3B algilayici ile taranmasi, ikincisi
ise Ortme olmayacak sekilde farkli noktalardan elde edilecek 2.5B derinlik
imgelerinden tam 3B modelin elde edilmesidir. Ilk yéntem daha gok kati ve cansiz
nesneleri doner bir masanin iizerine yerlestirerek yapilmaktadir. Ikinci yontem ise 3B
yiiz tanimada uygulanabilecek bir yontemdir. Goriildiigii gibi 3B yiiz modelinin elde
edilebilmesi zorlu bir islemdir. Bu nedenle ilk 3B yiiz tanima yontemleri, 2B
yontemlerin uzantist olarak baglamistir. Ciinkii daha kolay elde edilebilen derinlik

imgeleri lizerinde 2B tanima yontemlerinin uygulanmasi ¢ok zor degildi. Ancak 2.5B



yontemler 2B tanimada karsilagilan 6rtme ve donme gibi problemlere tam bir ¢éziim
getiremez. Poz degisimi 3B tanima sistemlerini de etkilemektedir ve ¢ene alt1, burun,

g6z cukuru gibi bolgelerde eksik noktalar olusmaktadir.

Tezin Katkilari

Bu tezde yiliz bulma, 6znitelik ¢ikartma ve bilgi birlestirme i¢in yeni ydntemler
Onerilmistir. Ayrica 3B yiiz bulma ve tanima i¢in daha dnce Onerilmis yontemler test

edilip bir kismi iyilestirilmistir.

Simetri ol¢iitii

Dogadaki bir¢ok nesne gibi insan ve yiizii de yiiksek derecede simetriye sahiptir.
AKD’nin simetri 0zelliginden faydalanarak yeni bir simetri Olciitii tanimladik.
Tanimladigimiz simetri 6l¢iiti 1B sinyallerden, 2B yiize ve 3B voksel yapilarina

kadar nesnelerin sahip oldugu simetri ile ilgili bilgi verebilmektedir.

Burun ucu ve kemerinin hassas bulunmasi

3B tanima yontemlerinin birgogu i¢in tanima basarisi ¢akistirma basarisina baglidir.
Cakistirma i¢in en ¢ok kullanilan yontem olan Dongiisel en Yakin Nokta (DYN) ilk
hizalamaya ¢ok bagimlidir ve yerel minimumlara ¢ok kolay takilabilmektedir. O
nedenle baslangicta iki yiiziin birbiriyle ¢ok iyi hizalanmasi gerekmektedir. Hizalama
icin en ¢ok kullanilan nirengi noktasi burundur. Burun ucunun dogru bulunamamasi
kayitlamanin hatali yapilmasi dolayistyla, tanimanin basarisiz olacagi anlamina gelir.
Biz de burun ucunu ¢ok yiiksek dogrulukta bulmak i¢in yukarida belirtilen simetri

Ol¢iitiinii kullanan yeni bir yontem 6nerdik.



3B yiiz bulma yontemlerinin karsilastirilmast

Yiiz bulma yiiz tanimanin ilk adimidir. Yiiz bulma i¢in birgok yontem Onerilmistir.
Yontemlerin biiyiik bir cogunlugu derinlik imgesinden hesaplanan egrilik imgeleri
tizerinde smiflandirma ile bulduklar1 yiiz nirengi noktalar1 arasindaki geometrik
iligkileri kullanir. Bir kismi1 bulunan nirengi noktalarinin alanlarini, agilarini veya
uzakliklarin1 kullanarak bulunan boélgenin yiiz olup olmadigina karar verir. Bu
amagla daha Once belirlenmis esik degerleri kullanilmaktadir. Diger bir kismi ise
farkl1 istatistiksel yontemlerle yiizdeki nirengi noktalarindan olusturduklar
kombinasyonlarin yiiz olma olasiligina gore karar verir. Yeni Onerdigimiz simetri

ol¢iiti ile birlikte 3 farkli 3B yiiz bulma yontemini karsilagtirdik.

3B Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD) ile 6znitelik ¢ikartma

3B nesnelerden 6znitelik ¢ikartmak i¢cin 3B AKD tabanli yeni bir yontem Onerdik.
Cok biiyiik boyutlu veriler arasindaki uzaysal ilinti, bilgi sikistirma giicii ispatlanmis
AKD yontemi ile yok edilmektedir. Boylece ¢ok az sayida katsay1 ile bilginin ¢ok
biiylik bir kismi ifade edilebilmektedir.

Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA), 6zyiiz, Negatif olmayan Matris Ayristirmasi
(NoMA), Fisheryliz gibi yontemlerin sekil bilgisini kullanabilmesi i¢in 3B verileri
2.5B derinlik imgelerine doniistirmek gerekmektedir. 3B AKD, 3B verilerden
Oznitelik c¢ikartmak icin kullanilabilir. Boylece 3B yiiz modellerinden bilgi kaybi
olmadan oOznitelik ¢ikartilabilir. Ancak yiiz veritabanlarinda tam 3B sekil bilgisi
yerine, 3B nesnelerin bir noktadan yansimasi olan derinlik imgeleri verildiginden, bu

ozellik test edilemedi.

2B AKD katsayilarinin segilmesi

Tanima basarisin1 yiikseltmek icin AKD katsayilarinin segilmesi ile c¢alismalar

mevcuttur. Bir kismi1 enerjiyi géz oniine alirken, bir kismi sezgisel olarak ilk AKD



katsayilarini diglayarak tanima oranini arttirmistir. Biz de AKD katsayilarini bireysel

ve kombinasyonel ayirt ediciliklerine gore segerek tanima oranini arttirdik.

Yiize ait 2B AKD katsayilarimin tekli indislerde yogunlasmasi

Diisey eksende simetri nedeniyle yiize ait 2B AKD katsayilar1 tek indisli katsayilarda
yogunlagsmaktadir. Cift indisli katsayilarin kullanilma nedenini AKD tabanli simetri

yontemiyle acikladik.

Alt bolge yaklasiminda AKD katsayilarinin segilmesi

Imgeleri alt bolgelere ayirmak, frekans bilgisinin yaninda konum bilgisini de
sakladigindan, global yontemlere gore basariy1 arttirmaktadir. Onceki yéntemler her
bir alt bolgeden sabit sayida katsay1 segcmektedir. Biz de yaptigimiz ¢calismada her bir
alt bolgeden degisken sayida 6znitelik ¢ikartmanin basariyi arttirdigini gosterdik.

3B AKD katsayilarinin segilmesi

3B yiizlerden elde edilen tiim katsayilarin ayirt edici olmadigi gosterilerek, farkl
yontemlerle segilen katsayilarin bir kisminin ifade degisimine karsi dayanikli olmasi

saglandi.

4B tanima

Multi modal yontemlerin ¢ok biiyiik bir kismi1 doku ve sekil bilgisini 6znitelik veya
karar seviyesinde birlestirerek ¢aligmaktadir. Dolayisiyla sekil ve doku i¢in 6znitelik
cikartma, se¢me, siniflandirma ayri ayri yapilmaktadir. 3B AKD 6znitelik ¢ikartma
yontemi hem sekil hem de doku bilgisini ayn1 anda kullanabilmektedir. Onerilen
yontem, 3B konum ve doku bilgisinden bilgi birlestirmeyi veri seviyesinde yapan iki

yontemden birisidir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde genel olarak yiiz tanimada kullanilan 6znitelik ¢ikartma ydntemlerini
inceledik ve grupladik. Diger modiiller ile ilgili yapilmis ¢aligmalar ilgili boliimlerde

ve karsilastirmalarda yeri geldik¢e vermeye c¢alistik.

2.1. Biometrik Sistemler

Son yillarda gilivenlik konusunun daha Onemli olmaya baslamasi ile birlikte
biometrik tanima sistemlerine olan ilgi de artmistir [1]. Bu sistemler iginde yiiz
tanima digerleri kadar yiiksek basar1 elde edilemese de dogrudan -etkilesim
istememesi nedeniyle digerlerinden ayrilmaktadir. Ornegin el biometrisi ve parmak
izinde algilayicilara fiziksel temas gerekmektedir. Bu durum, algilayicilarin temiz
kalmasmin ve hijyen endiseleri i¢in bir problem olusturmaktadir. Fiziksel temas
gerektirmeyen iris tanima sistemlerinde ise algilayic ile etkilesim gerektirmektedir.
Bu nedenle kullaniciya bagimlilik olustugundan bircok gilivenlik uygulamasi i¢in

uygun degildir.

Yiiz tanima sistemlerinin biiyiik bir ¢cogunlugu 2B doku imgesini kullanmaktadir.
Uygulamadaki bir¢ok kameradan 2B doku bilgisi kolaylikla elde edilebilir. 3B yiiz
tanimada ise sekil bilgisi kullanilir. Yiiz tanimada karsilasilan aydinlanma
farkliliklari, bakis acis1 ve ifade degisikligi gibi zorluklart asmak icin bir kisim
aragtirmacilar 2B parlaklik goriintiilerini, bir kism1 3B sekil bilgisini, diger bir kismi
ise her ikisini de kullanmiglardir [2,3,4]. 3B sekil bilgisinin, bakis acis1 ve
aydinlanma farkliliklarindan ¢ok daha az etkilenmesi nedeniyle, 2B resimlerden daha

fazla bilgi tasidig1 diistiniilmektedir [5].

Terminoloji [5]

Yiiz tanima 2 farkli senaryodan olusur; tanima veya tanimlama (recognition-

identification), digeri yetkilendirme veya onaylama (authentication-verification). Her



iki senaryoda bireylerin bilinen yiizlerinin bulundugu galeri, bilinen ve/veya
bilinmeyen kisilere ait diger yiizlerin bulundugu sorgu (probe) kiimesi
bulunmaktadir. Baz1 g¢alismalarda siniflandirma gibi amaglarla egitim kiimesinin
kullanilmas1 gerekliligi nedeniyle 2. bir sorgu kiimesi gibi adlandirilabilecek

dogrulama (validation) kiimesi bulunur.

Tanima senaryosunda, sorgu kiimesinde bulunan tiim elemanlar galeride bulunanlar
ile bire bir karsilastirilir. Sorgu yiizii, galerideki en iyi karsilastirma sonucuna sahip

birey ile eslestirilir.

Onaylama senaryosunda sorgu kiimesinden bir yiiz ile galeri kiimesinden bir yiiz ile
karsilagtirilarak bir puan elde edilir. Elde edilen puan belirli bir esik degerinin

tistlindeyse sorgu yiizli onaylanir.

Tanima, tlim sorgu ylizleri ile galeri yiizlerinin bire bir onaylamasi senaryosu gibi
diisiiniilebilir bu nedenle onaylama senaryosuna gore daha zorludur. Biz

sonuc¢larimizin tiimiinde tanima senaryosunu uyguladik.

Genel olarak 3B sekil bilgisi 2B doku imgesi ile birlikte elde edilir. 3B verilerde her
bir yiiz noktasi icin x, y, z sekil bilgisinin yaninda r,g,b degerini veren doku bilgisi de

bulunur.

Biometrik tanima sistemlerinde basarty1 arttirmak i¢in aym1 anda birden fazla
modalite kullanilir. Ornegin 2B doku ve 3B sekil bilgisini kullanan ydntemler
multimodal olarak adlandirilir. Yiiz tanima i¢in genel olarak 2B ve 3B olmak iizere
iki modalite kullanilmaktadir. 2B doku bilgisini kullanarak tanima yapan bir¢ok
yontem Onerilmistir [4]. 2B doku bilgisi ile 6zellikle kontrollii ortamlarda ¢ok yiiksek
basarilar elde edilebilirken, farkli yiiz ifadeleri, aydinlanma ve poz degisiklikleri i¢in
basar1 oran1 diismektedir. 2B doku bilgisi, 3B bir yapiya sahip yliziin bir
izdlisiimiidiir; dolayisiyla aydinlanma ve poz degisiklikleri bu izdiisiimii ¢ok fazla

degistirebilmektedir. Bu olumsuzluklardan etkilenmemek i¢in 3B sekil bilgisinin de



kullanilmast 6nerilmektedir. Sekil bilgisi yiizlin anatomik 6zellilerine bagimlidir ve
doku bilgisine gére daha az degisen bilgi tasimaktadir. Ornegin aydinlatma veya
makyaj gibi islemler sekil bilgisini degistirmemektedir. Ancak 3B yliz tanimanin
basaris1 3B algilayicilardan alinan verilere ¢ok duyarl oldugu i¢in, 2B yiiz tanimaya
olan ilgi halen devam etmektedir. Yiiksek duyarliliga sahip algilayicilar1 kullanmak
zorunda olunmasi 3B yiiz tanimanin maliyetini artirmaktadir. Bu nedenle ¢ok yiiksek
giivenligin gerektigi alanlarda kullanimi tercih edilmektedir. Ayrica sekil bilgisinin

eldesi belli oranda etkilesim de gerektirmektedir.

3B sekil bilgisi yaslanmaya duyarlidir. Farkli zamanlarda alinmis veriler en azindan
yilizdeki sismanliga baglh sekil bilgisini degistirmektedir. Ciinkii zamanla kisinin yiiz
doku bilgisinin yaninda sekil bilgisi de degismektedir. Bu nedenle yaslanma hem 2B

hem de 3B tanima i¢in zorlu bir bozucu etkendir.

Gortildiigi gibi, her iki modalitenin de kendisine gore avantajlar1 ve dezavantajlari
vardir. Tanima bagarisinin arttirilmast i¢in  iki modalitenin de kullanilmasi
Onerilmistir. Bu konuda yapilan ¢alismalarda arastirmacilarin az bir kismi 3B
tanimanin daha basarili oldugunu belirtmesine karsin, genel olarak ¢oklu (2B+3B

gibi) yontemlerin daha kesin sonuglar verdigi diisiiniilmektedir.
2.2. Yiiz Bulma

Bir¢ok 2B yiiz bulma onerilmesine karsin, ¢ok az sayida 3B yiliz bulma yontemi
Onerilmistir. 3B yiiz bulma konusunda en 6nemli ¢alismalardan birisi Colombo ve
ark. [7] tarafindan yapilmgtir. Onerdikleri yontemde nirengi tabanl (feature based)
ve biitiinsel (holistic) iki yaklagimin birlesiminden olusur. Birinci yaklasim, 3B yiiz
tanimada nirengi noktalarin1 ¢ikartmak i¢in en ¢ok kullanilan egrilik imgeleri
tabanlhidir. Egrilik imgeleri iizerinde, burun goéz gibi belirgin nirengi noktalari
cikartilir. Tkinci adimda ise burun ve gdzden olusan iiclemelerden olusan adaylarin,

PCA tabanli smiflandirici ile yiliz olup olmadigina karar verilir. PCA tabanl
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siiflandiric1 Turk ve Pentland tarafindan 2B yiizler i¢in Onerilmistir. Bu yontemde
yiizler, degisimi en iyi kodlayan yiiz uzayina aktarilir. Imge ve yiiz uzaymndan geri
yansimasi arasindaki fark, imgenin yiiz olma olasiliginin dl¢iistidiir. 2B imgelerde
aydinlanma, 6rtme, ifade degisimi gibi problemler yontemin bagarisini arttirmaktadir.
Onerilen 3B yiiz bulma yontemi, 2B i¢in kullanilan PCA tabanli yéntemin derinlik
imgeleri i¢in uyarlanmis halidir. Yontem yiizlerin kamera karsisinda serbestce
konumlandirilmasina olanak tanimaktadir. Tek kisit yiizlerin burun ve goz
kisimlarinin agik olmasi ve bu yiliz bolgelerinin donmeden dolay1 6rtmeye maruz
kalmamasidir. 55 bireye ait 140 imge tizerindeki 150 yiiz ile yapilan deneylerde %82

basari elde edilmistir. Baz1 imgelerde birden fazla yiiz bulunmaktadir.

Deri rengi bilgisi 2B yiiz bulma i¢in ¢ok kullanilmigtir. Ancak deri rengi
aydinlanmaya ve algilayici aygitin parametrelerine ¢ok bagimlidir. Bu nedenle yiiz
olmayan bir¢ok bolge yliz olarak isaretlenebilmektedir. Tsaklanodio ve ark. [6] 3B
yiiz bulma i¢in hem rengi hem de derinlik bilgisini kullanan bir yontem Onermistir.
Elde edilen bir imgede piksellerin %50’den fazlasi arka plana aittir ve yiliz kameraya
en yakin pikseller arasindadir. Bu kabulden yola ¢ikarak yiiz ve govde 60x50x50
hacim i¢inde kalan bdlgede bulanabilir. Govde ve yliz, Gauss Dagilimi Modeli ile
birbirinden ayrilmaktadir. Ikinci adimda ise yiiziin orta noktasi aranmaktadir. Bu
nokta ise gozler arasindaki orta noktadir. Yiizdeki simetriden faydalanilarak bulunan
dikey ve yatay eksenlerin kesistigi nokta, orta nokta olarak kabul edilmistir. Hough
doniisiimii tabanli simetri Sl¢iitlii kullanilarak diisey ve yatayda maksimum simetriye
sahip nokta yiizin orta ucu olarak bulunmustur. 500 yiiz i¢in yapilan testlerde
diiseyde 3 piksel, yatayda 4 piksel hata ile yiizlin orta noktasi bulunmustur.2B yliz
bulma yontemleri rastgele bir goriintiide mevcut bir veya birden fazla yiiziin yerini
tespit etmektedirler. Bu ¢aligmada ise, problem, 2B deki gibi ¢ok biiyiik bir alanda
arama degildir, kiigiik bir alanda arama yapilir. Cilinkii genel olarak 3B verilerin
icinde bireylerin omuz ve bas kismi bulunmaktadir [6]. Burada amag yiiziin yerinin,
ozellikle de burun ucu ve Onyiiz bolgesinin konumunun belirlenmesidir. Yine de

derinlik imgeleri i¢inde, 2B yiiz bulmadaki gibi, daha zorlu imgeler i¢cinde yiiz bulma
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ile ilgili galismalar yapilmistir. Ornegin Colombo ve ark. [7] birden fazla insan
yliziiniin bulundugu, hatta yiiziin bir kisminin 6rtilk oldugu 3B verilerde ylizlerin
konumunu belirlemistir. Bazi1 arastirmacilar yiizlerin portre seklinde bulundugu
verilerde yiiziin konumunun belirlenmesini 3B yiiz olarak kabul etmese de, bir¢ok
arastirmaci bu durumu 3B yiiz bulma veya yerellestirme olarak adlandirmistir. Ancak
yliziin konumunun bilinmesi genel olarak problemin yiiz bulma olarak

tanimlanmasini saglamistir.

Egrilik imgesi olusturmak i¢cin 3B sekil bilgisi, 2.5B derinlik imgesine doniistiiriiliir.
Bu imgeler iizerinde her nokta icin en biiyiikk ve en kiiclik egrilik degerleri
kullanilarak Gauss veya ortalama kivrim haritalar1 elde edilir. Diger bir yontem ise
sekil indisi (shape-index) imgesinin ¢ikartilmasidir [8]. Sekil indisi en biiyiikk ve en
kiiciik egrilik degerlerinden elde edilen, 0-1 arasinda degisen ve koordinat
sisteminden bagimsiz bir sekil bilgisidir. Yiizdeki nirengi noktalarinm1 bulmak i¢in
aragtirmacilarin bir kismi ortalama ve Gauss egrilik degerlerini kullanirken, diger bir
kismi sekil indisini tercih etmistir. Bir arastirmaci ise hibrit bir yontem denemis,
burun i¢in sekil indisini, géz ¢ukurlar1 i¢in en biiyiik ve en kiigiik egrilik degerlerini
kullanmistir [9]. Nirengi noktasi olarak en ¢ok kullanilan yer burun ucu ve goz
cukurlaridir. Clinkii bu iki nokta ¢ok belirgin egrilik degerlerine sahip oldugu gibi
ifadeden en bagimsiz yiiz noktalaridir. Bazi ¢aligmalarda burun kenarlari, burun
kemeri ve goziin dis kenarlar1 da kullanilmistir [9]. Genel olarak ilk adim burun
ucunun belirlenmesidir. Daha sonra bazi geometrik ve sezgisel (heuristic) kurallar ile
diger nirengi noktalarimin yerleri belirlenmektedir [7]. Bu yaklagimlardan sadece
birisi kullanildiginda bir¢ok yiiz icin basarili sonuglar alinsa da, o6zellikle farkl
rklardaki kisilerin burun ve g6z cukurlarini belirlemede basarisiz olabilmektedir.
Genel olarak onerilen yaklasim ise, farkli geometrik ve sezgisel kurallardan elde
edilen aday nirengi noktalar1 arasindan en uygun olan1 segmektir. Sonug olarak elde

edilen nirengi noktalar ile yiizler kabaca hizalanmaktadir.
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2.3. 3B Yiiz Tanima

3B yiiz tanima yontemleri kullanilan veriye gore iki farkli gruba ayrilabilir; ilk
gruptakiler sadece sekil bilgisini kullanirken, diger gruptakiler aynit anda hem sekil
hem de doku bilgisini kullanir. 3B sekil bilgisi elde edilirken, sekil bilgisinin yaninda
algilayicilardan doku bilgisi de elde edilmektedir. 3B ile ilgili yapilan ilk
caligmalarda genellikle sadece sekil bilgisi kullanilmigtir. Daha oOnce yapilan
calismalar gosterim sekillerine gore gruplandirilarak incelenmistir. Nokta kiimeleri

veya derinlik imgeleri en ¢ok kullanilanlardir.
2.3.1. Nokta kiimeleri

3B verileri ifade etmek icin kullanilan en basit yontemdir. Her bir nokta icin x, y, z
seklinde konum bilgisi tutulur. Ancak noktalar arasinda baglant1 bilgisi yoktur. O

nedenle ylizeyleri ifade etmek i¢in ek islem yapmak gerekir.

Nokta kiimelerinden oOznitelik ¢ikartmak i¢in iyi hizalanmalar1 gerekmektedir.
Hizalama kalitesi tanima basarisint ¢ok etkilemektedir. Hizalama i¢in en c¢ok
kullanilan yontem DYN’dir. DYN ile iki nokta kiimesi arasinda ¢akistirma igin en
uygun déonme Oteleme parametreleri dongiisel olarak bulunur. DYN’nin en énemli iki
dezavantaji; baslangi¢c hizalamasina ¢ok duyarli olmasi ve kat1 olmayan bozulmalari
modelleyememesidir. On hizalama icin yiizdeki nirengi noktalar1 kullanilir. En ¢ok
kullanilan nirengi noktast ise burun ucudur. Burun ucu yiizdeki en belirgin ve
degismez nokta olarak kabul edilmektedir. Yiizler burun ucuna gore hizalandiktan
sonra DYN ile ¢akistirilir. DYN kat1 olmayan bozulmalart modelleyememesi nedeni

ile ifade degisimlerine kars1 basaris1 diismektedir.

Bir kisim arastirmacilar DYN’yi sadece cakigtirma amaci ile kullanip 6znitelikleri
baska yontemlerle ¢ikartmistir. Bir kismi1 ise DYN'yi hem ¢akistirmada hem de
benzerlik olciitii olarak kullanmislardir. Her iki durumda da DYN ile cakistirma

tanima basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Ornegin Ustiin ve ark.[10] DYN ile
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cakistirmanin 3B yiiz tanima {izerine basarisini ¢esitli alt uzay tabanlh 6zyiiz, Negatif
olmayan Matris Ayristirmasi (NoMA), Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) ve
Fisheryliz yontemleri i¢in incelemistir. FRGC verl veritabaninda ilk 4 yiiz egitim
kiimesi olmak iizere 666 yiiz ile deneyler yapmistir. Deneylerde sadece burun ucu
hizalama ve DYN ile cakistirmanin basar1 lizerine etkisi incelenmistir. DYN ile
cakistirma yapilmazsa sadece Fisheryliz ve BBA yoOntemi ile 2B tanimadan daha
basarili sonu¢ elde edilmektedir. Cakistirma yapildiginda tim ydntemler basarili
olmaktadir. Ayrica ¢akistirma yapildiginda tiim yontemler en yiliksek basariy
gostermistir. Bu sonu¢ cakistirmanin 3B yliz tanima iizerine etkisini agikca
gostermektedir. Cakistirma igin DYN'nin c¢esitlemelerini de test etmistir.
Cesitlemeler yakinsama hizi agisindan farkliliklar gdstermesine karsin, ayni yere
yakinsadigr goriilmiistiir. Bu nedenle deneylerin biiylik ¢ogunlugu orijinal DYN
kullanilarak yapilmistir.

Chang ve ark. [11] burnu kapsayan 3 farkl: alt yiiz bolgesinden tiim yiizli kullanarak
elde ettigi tanima basarisindan daha iyi sonug elde etmistir. DYN ile ¢akistirdigi bu
bolgelerden cakistirma basarisina gore her bir bolgeden puan elde etmistir. Her bir
puani ¢arpma kuralina gore karar seviyesinde birlestirerek tanima yapmistir. 4485
yiizin bulundugu FRGC veritabaninsa nétr yiizler i¢in %97.1, nétr olmayan ytizler

i¢in %87.1 basar1 elde etmistir.

Faltemier ve ark. [12] de yiizleri 6n hizalamak i¢in burun ucunu kullanmistir. 3
adimdan olusan bir yontem &nerilmistir. I1k olarak yiizdeki farkli blgeler sekil indisi
(S) ve egrilik (C-curvedness) degerine gore siniflandirilmistir. Sekil indisi 0.125°ten
kiigiik, egrilik degeri 0.2°den biiyiik olan bdlgeler burun ucu olabilecek noktadir (c,).
Ikinci adimda 3B yiiz, model yiize DYN ile hizalanmis, en yiiksek z degerine sahip
nokta (p,) burun ucu olabilecek diger bir noktadir. Son adimda ise model yiiziin
burun ucu (m,) ile p, ve ¢, arasinda karsilastirma yapilarak burun ucunun yeri
belirlenmistir. Ug¢ farkli yontemin birlesmesiyle burun ucu belirlenmistir. Onerdigi

burun ucu bulma yontemi ile FRGC ver2 veritabaninda 4007 yilizden 3935 yiiz i¢in
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burun uglarini, elle isaretlenmis noktalara 10mm dogrulukta bulmustur. Daha sonra
burun ucunu referans alarak merkezi ve yaricapr farkli 38 farkli noktadan dairesel
yiiz bolgesi ¢ikartmistir. Sorgu ve galeri yiizlerinden ¢ikartilan her bir bolgeyi DYN
ile cakistirarak cakistirma basarisin1 Borda Count, toplama, ¢arpma, minimum gibi
bir¢ok bilgi birlestirme yontemi ile karar seviyesinde birlestirerek tanima yapmistir.
Birlestirme icin en iyi bdlgeden baslayarak kullanilan bdolge sayisimi siirekli
artirmigtir. Her bir bolgenin eklenmesiyle basar1 az da olsa artmis en yiiksek sonucu
elde ettigi 28 bolgeyi secmistir. Yonteminin ifade degisimleri ve eksik bolge
durumunda onaylama ve tanimlama senaryolart ile test etmistir. 1. deneyinde FRGC
ver2 veritabanindaki 4007 yiiziin tamamini kullanarak %93,2 (%0.1 FAR) onaylama
basaris1 saglamustir. ikinci deneyinde ise 466 kisinin ilk yiiziinii galeri, digerlerini
sorgu olarak kullanarak nétr yiizler i¢in %98,5, n6tr olmayan yiizler i¢in %96,2 ilk
sira (rank one) basar1 elde etmistir. Faltemier ve ark. [12], yontemlerini hizlandirmak
icin, verileri agag1 6rnekleyerek nokta sayisini azaltmistir. Yine de her bir sorgu yiizii
ve galeri yliziinli karsilagtirmak 10sn zaman almaktadir. Tanimlama i¢in tiim yiizleri
birbiri ile hizalamak islem karmasikligin1 ¢ok fazla arttirmaktadir. Islem yiikiinii
azaltmak i¢in ortalama yiiz modeli gelistirilmistir [41]. Boylece her bir yiiz sadece
ortalama yilize DYN ile kayitlanarak tiim ylizlerle kayitlama gereksinimi ortadan

kaldirilmistir.

DYN yiize iki farkli sekilde uygulanabilmektedir. Tiim ylize uygulandiginda ifade
degisimlerine karsi1 dayaniksiz olmaktadir. Yerel olarak uygulandiginda ise kati-
esleme yapmasinin eksikligi belirli dl¢iide azaltilabilmektedir. Yerel yapmanin diger
bir avantaji ise nokta sayisi ile listel olarak artan iglem karmagikligini, ¢ok sayida

daha kii¢iik bolge ile toplamda azaltmaktir.

Mian ve ark. [13] 6n hizalama i¢in yeni bir yontem Onermistir. Otomatik olarak
buldugu burun ucunu referans alip TBA ile dongiisel olarak yiiziin pozunu ve
yonelmesini diizeltmistir. Ayrica yiizleri ayni dlgege getirmenin degerli bilgi kaybina

neden oldugunu belirtmistir. Biiyiik veritabanlarinda hizlica karar vermek igin, basit
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ama hizl1 Spherical Face Representation (SFR) ydntemini 6nermistir. Bu yontemde
burnu merkez alan kiireler i¢inde kalan noktalarin histogramini kullanarak diisiik
olasiliga sahip yiizler ilk asamalarda elenmistir. Kalan ylizler ise bolgesel ¢akistirma
islemine tabi tutulmuslardir. Onerilen ydntem yiizii otomatik olarak boliitlemekte,
g6z, alin ve burun gibi ifadeye dayanikli bolgeleri, iyilestirilmis DYN ile yogun
eslestirmektedir. Bolgeler arasindaki uzaklik benzerlik 6lgiisii olarak kullanilmustir.
Farkli yliz bolgeleri arasindaki sonuglar1 agirliklandirilmis toplama kuralina gore
birlestirmistir. Mian Onerdigi iki asamali yontem ile tanima hizim 27 kat
hizlandirmistir. Ayrica nétr ve tiim yliizlerin karsilastirilmasinda, sadece sekil
bilgisiyle %98,5, hem sekil hem de doku ile %99.3 basari elde etmistir. Elde ettigi
sonuclar1 ayni veritabaninda yapilan diger ¢aligmalarla karsilagtirarak yonteminin

hizin1 ve basarisini géstermistir.

Geometrix firmasinin 3B yliz tanima yOntemini tanimlayan Maurer ve ark. [14]
giiriiltii ve gukurlar1 temizlendikten sonra iki 3B diiglimlerini DYN ile ¢akistirmistir.
Cakistirilmus iki diiglim kiimesi arasindaki uzaklik imge olarak saklanmistir. Sinif igi
ve smiflar arasi hatalari istatistiksel olarak modelleyip, belirli bir esik deger ile
karsilagtirarak sonug elde etmistir. 2B doku bilgisinden [15]’de detaylarmi verdigi
yontem ile sonu¢ elde etmistir. Doku ve sekil bilgisini birlestirmek ig¢in
agirliklandirilmis toplama kuralimi kullanmistir. Ancak 3B sekil igin basari ¢ok
ylksek ise doku bilgisi ihmal edilmektedir. Bu durum sekil bilgisinin doku bilgisine
olan Ustlinliiglinii de gostermektedir. %60 notr, %20 biyik, %20 kiiciik ifade
degisimlerinin oldugu 4007 yiizden olusan FRGC ver2 veritabaninda yaptigi
testlerde, notr ifadeli yiizlerde %99.2 (%0.1 FAR), tiim yiizlerde %93,5 basari

onaylama basarisi elde etmistir.

2.3.2. Derinlik imgeleri

3B sekil bilgisi birgok bicimde gdsterilebilmektedir. Nokta kiimeleri tam 3B olarak

kabul edilirken, derinlik imgeleri 3B noktalarin belirli bir agidan 2B’deki yansimasi
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oldugundan, 2.5B olarak adlandirilmaktadir. Derinlik imgesi, her bir noktadaki
derinlik degerini gdstermektedir. Her ne kadar derinligi gostermesine karsin 2B bir
sinyal olmasi nedeniyle, Temel Bilesenler Analizi (TBA) [16], Gabor filtreleri [17],
Fisherytliz [10], AKD [18],[19] gibi 2B yiiz tanima yontemleri derinlik imgesine
uygulanabilmektedir. Kivrim analizi yontemi de, 3B tanmimada kullanilmis ilk
yontemlerdendir [20]. Dutagaci ve ark. [18], Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA),
Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD), AKD, Negatif Olmayan Matris Carpanlarina
Ayirma (NoMA) gibi yansitma tabanli yontemleri; 3B nokta kiimeleri, derinlik
goriintiileri ve voksel yapilari tizerinde degerlendirmistir. Deneysel ¢alismalarini 3D
RMA veritabaninda 106 kisi tizerinde yapmuglardir. 424 yiizii egitimde, 193 yiizii ise
test i¢in kullanarak, 5 deney icin tekrarlanmis ve NoMA ve BBA yoOntemleri igin
%99.79 basari elde edilmistir.

McCool ve ark. [21] 3B yiizleri alt bolgelere bolerek her bir bolgeden, digerlerinden
bagimsiz olarak 6znitelik ¢ikartmistir. Sonra her bir 6zniteligin dagilimint Gauss
Karisim Modeli (GKM) ile modellemistir. Yiizleri aym1 poza getirmek icin goz
uclari, burun ucu ve ¢ene orta noktasina gore normalize etmistir. Cikartilan yiiz
bolgelerini 8x8, 16x16 ve 32x32 boyutunda %75 ortlisen alt bolgelere ayirarak her
bir bolgeye 2B AKD uygulamistir. AKD katsayilarin1 varyansa gore siralamis
degisken sayilarda (25, 50, 75) katsayryt GKM ile modellemek i¢in kullanmistir.
Onerdigi yontemde GKM modelini egitmek amaciyla her bir birey igin 2 egitim, 1
dogrulama (validation), 1 test yiizii kullanmigtir. FRGC veritabaninda bulunan 1150
yliz lizerinde deneysel caligmalarini gergeklestirmistir. Deneylerinde 8x8 blok
boyutunun basariy1 ¢ok diislirdiiglinii ve en iyi EER degerinin 16x16 blok boyutu
icin elde edildigini gostermistir. Diger bir sonug ise DC katsay1 ¢ikartmanin basariy1
arttirmasidir. 2B AKD ile elde ettigi sonucu 3B Temel Bilesenler Analizi (TBA)
yontemi ile karsilastirmistir. 3B TBA  yoOnteminin  yerel degisimleri
modelleyemedigini, kendi 6nerdigi serbest parca (free-parts approach) yonteminin

konum bilgisini de igerdiginden daha basarili oldugunu rapor etmistir.
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2.5B imge, 3B yiizeylerin basitlestirilmis halidir ve diizlemde her bir (x,y) noktasi
icin bir derinlik degeri (z) bulunur. 2.5B imgeler bir nesnenin tiim 3B bilgisine degil,
sadece bir noktadan goriinen bilgisine sahiptir. Uygulamada da 3B algilayicilar, bir
nesnenin sadece bir noktadan alinan kismi goriinlimiinii saglarlar. 3B yiliz modeli
farkli bakis agilarindan alinan 2.5B imgelerini kullanilarak elde edilebilir. Bu

durumda problem 2.5B imgeleri 3B modellere ¢akistirma olmaktadir.

Lu ve ark. [1] 2.5B derinlik imgelerini 3B modele kayitlamak i¢in yeni bir yontem
Onermistir. Bu yontemde ilk olarak yilizdeki nirengi noktalar1 ¢ikartilmaktadir.
Cikartilan nirengi noktalar1 baz alinarak 2.5B imgeler 3B modele hizalanmaktadir.
Nirengi noktalari, derinlik imgelerinde sekil indisi (shape index) yontemi ile
bulunmaktadir. Daha sonra en az 3 nirengi noktas: kullanilarak 2.5B imgeler 3B
modele doniistiiriiliir. Bu asamaya kadar iki 3B nokta kiimesi sadece kaba olarak
hizalanmistir. Yiizeylerin birbirine daha hassas kayitlanmasi i¢in DYN kullanilir.
Ancak noktadan-yiizeye uzaklik kullanilmistir, bdylece DYN’nin noktadan-noktaya
kayitlanmasinda ortaya ¢ikan yerel minimumlara takilma probleminden yeterince
sakinilmaya calisilmistir. Ayrica denedikleri hibrit DYN yontemi, Besl ve McKay’in
[22] DYN algoritmalarinin karisimidir. Bu yontemin daha hizli ve saglam oldugunu
belirtmislerdir. Onerdikleri yontemde DYN ile yapilan gakistirma kalitesi birinci
benzerlik 6l¢iitii olarak kullanilmaktadir. Digeri ise test ve sorgu yiiziinden elde
edilen 2B yiizler arasindaki uzakliktir. Bir kere 3B model elde edildikten sonra farkli
aydinlanmalara sahip yiizler sentezlenebilmektedir. Elde edilen yeni yiizler, Dogrusal
Ayirtag Analizi (DAA) uzayma yansitilarak karsilastirilmaktadir. Test ve egitim
yiizleri arasindaki uzaklik Olgiiti olarak kosiniis uzakligr kullanilmigtir. DYN
uzakligi ile DAA sonucu toplama kurali ile karar seviyesinde birlestirilerek tanima
yapilmaktadir. Birden fazla farkli bakis agisina sahip derinlik imgelerinden olusan
veritabani olmadig1 i¢in Minolta Vivid ile 100 bireyden elde ettikleri veriler iizerinde
testler yapilmigtir. Testlerinde DYN + DAA yontemi ile yalnizca DYN kullanarak

elde ettikleri sonuctan daha yiiksek basari elde etmislerdir. Yontemlerinin ifade
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degisimlerine kars1 zayif oldugunu bildirmislerdir. Ciinkii DYN kat1 olmayan

degisimlere kars1 zayiftir.

Hiyerarsik grafik esleme algoritmas1 (HGM) 2B tanima yontemleri i¢inde en basarili
yontemlerden biridir. Temel olarak esnek grafik (elastik graph) doku bilgisini ve
yilizdeki nirengi noktalarinin konum bilgilerini tasir. Elastik grafik ylize otomatik
olarak yerlestirilip, her bir nirengi noktasindaki doku bilgilerinden optimize edilmis
filtreler ile Oznitelikler ¢ikartilir. Bu 6znitelik vektorleri arasindaki uzaklik benzerlik
Olclitli olarak kullanilir. Hiisken ve ark. [23] sekil bilgisi icin de HGM ydntemini
kullanmistir. Sekil bilgisi derinlik imgesine doniistiiriilerek, doku imgesine benzer
sekilde HGM yontemi ile Oznitelik c¢ikartilir. Ancak Oznitelik c¢ikartmak igin
kullanilan filtreler derinlik imgeleri i¢in 6zellestirilmistir. 3B HGM yo6ntemi nirengi
noktalarin1 2B doku bilgisinden elde etmektedir. Bu nedenle saf bir 3B yontem
degildir. Ancak cikartilan Oznitelik bilgileri derinlik bilgisini kullanmaktadir.
Onerdikleri multi modal yontemin basaristit FRGC Ver2 veritabaninda 466 bireye
ait 4007 yiiz lizerinde test etmislerdir. Yiizlerin %59 u notr yiliz ifadesine sahiptir.
Deney sonuglarina gore 2B HGM, 3B HGM yonteminden ¢ok daha basarili tanima
orani yakalamistir. 2B ve 3B HGM sonuglarini toplama kurali ile birlestirdiklerinde
ise iki yontemden daha yliksek basar1 elde edilmistir. Yine de bu Hiisken bu sonucun
2B ve 3B’nin sahip oldugu potansiyel ile ilgili kesin bir kararin verilmesi i¢in yeterli
olmadigini belirmistir. Ayrica multi modal yontemlerin basarisinin, kullandiklar1 2B

ve 3B yontemlerin istatistiksel olarak ilintisiz olmasina bagli oldugunu rapor etmistir.

Birgok arastirmaci sekil ve doku bilgisini birlestirmenin bagar1 oranini arttiracagini,
sekil bilgisinin, doku bilgisinden daha ayirt edici bilgi tasidigini belirtmistir. Ancak
Visage firmasinin tam otomatik hiyerarsik grafik esleme algoritmasini (HGM)
tanimlayan Hiisken ve ark. [23] bir¢ok arastirmacidan farkl diisiinmektedir; 2B doku
bilgisi sekil bilgisinden daha ayirt edici bilgi tasimaktadir. HGM ydntemi g6z burun
gibi yiizdeki nirengi noktalarinin birbirine gore konumlarini referans almaktadir. O

nedenle 3B ve 2B icin bu noktalar degismeyecegine gore 2B bilgiyi 6ne ¢ikaran
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nedir? Hiisken bu noktalarin iki modalite ile elde etmedeki hassasiyetlerin etkili
oldugunu, algilayicilarin algilama sirasindaki hatalardan kaynaklanabilecegini

belirtmigtir.

Moreno ve ark. [24] 3B sekil bilgisinden elde ettigi geometrik betimleyiciler ile
tanima yapmistir. 3B algilayici ile elde ettigi veritabaninda 420 yiiz bulunmaktadir.
Her bir yiiz i¢in ortalama 2186 noktadan olusan nokta kiimesini kullanmistir. Nokta
kiimeleri iizerinde bulunan giiriiltiiyii ortanca ve Gauss filtre ile temizledikten sonra
elde ettigi 4 noktadan olusan diigiim (mesh) lizerinde ortanca (H) ve Gauss (K)
egriliklerini ¢ikartmistir. H ve K degerlerine gore yiizii 7 farkli bolgeye ayirmis ve
burnun sag ve sol taraflarinda sifir gecis noktalarindan ¢izgiler elde etmistir. En zay1f
boliitleme goz bolgelerinde elde edilmistir. Ciink{i donme ile gbz ¢ukurlarinda 6rtme
olmaktadir ve bu ylizlerde goz ¢ukurlarindan birisi bulunamamaktadir. Burun ucu ise
en kararli nokta oldugu ve donme olan yiizlerde bile ¢ok iyi bulunabildigi
belirtilmistir. Her bir yiiz i¢in 7 bolge ve 2 ¢izgi kullanilarak a1, uzaklik, alan ve
egrilik degerlerinden olusan 86 farkli parametre hesaplanmistir. 86 parametrenin
siniflar aras1 varyansinin sinif i¢i varyansina orani olan Fisher ayirta¢ degerini (FAD)
hesaplayarak en ayirt edici parametreleri belirlemistir. 86 parametreyi 1 den n’ye
kadar kullanarak elde ettigi basar1 oranini ¢izdirdiginde en yiiksek basarinin 33-37
Oznitelik i¢in saglandig1 goriilmiistiir. Karsilagtigi problemlerden birisi eksik bolgeler
nedeniyle her yiiz i¢in tim parametrelerin hesaplanamamasidir. Bu nedenle tiim
parametreleri tam olan yiizler ile deneyleri gerceklestirmistir. 60 bireye ait 420
yiizden olusan veritabaninda tiim parametreleri olan 310 yiiz ilizerinde yontemini test
etmistir. Deney sonuglarina gore en iyi sonuglar a¢i1 ve uzaklik bilgileriyle elde
edilmistir. Alan bilgisinin ise en zayif bilgi tasidig: belirtilmistir. Ayrica x-ekseninde
donmeler 6rtme nedeniyle 6zellikle géz bolgesinde ciddi bilgi kayiplarima neden

olmaktadir.

Akagiindiiz ve ark. [25] ise nokta kiimeleri {izerinde ortalama ve Gauss egrilik

degerlerini hesaplamisg, ylizdeki nirengi noktalarini ¢ikartmistir. Ancak Akagiindiiz,
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SIFT [26] yonteminden esinlenip, Moreno’dan farkli olarak cesitli olgeklerde
yaparak, 6l¢ekten bagimsiz olmasini saglamistir. Ayrica boliitleme yapmamistir. 3B
veri, Gauss piramit ile yumusatilip asag1 6rneklenmis, her bir 6lgek i¢cin HK haritasi
cikartilmistir. Daha sonra her bir HK imgesi orijinal 6lgek boyutuna getirilmistir.
Elde edilen 3B voksel yapisinda ayni dlgekte 8, bir 6nceki ve sonraki dlgekte birer
olmak {izere 10 komsulugunda her bir voksel icin etiketleme yapilmistir. Voksel
etiketlemeden sonra asindirma (erosion) ve genisletme (dilation) islemleri ile
baglantili 3B hacim elde edilmistir. Her bir hacim elemani ylizey icin temel bir
nitelik olarak alinmistir. Elde edilen 6lgekten bagimsiz bu nitelikler, tanima amaclh

olarak kullanilabilecektir.

Pan ve ark. [27] diger arastirmacilardan farkli bir yontemle ‘gdreceli derinlik
imgelerinden” TBA yontemiyle dznitelik ¢ikarmistir. ilgi bolgesini belirlemek igin
simetri eksenini kullanmistir. Yontemi iki onemli kisimdan olusmaktadir; simetri
diizleminin bulunmasi ve burun ucunun belirlenmesi. 3B nokta kiimesinden olusan
yliziin simetrigini kendisi ile ¢akistirarak simetri diizlemini bulmus, simetri ekseni
tizerinde burnu bularak, burundan gegen kiire i¢inde kalan bolgeyi ilgi bolgesi olarak
belirlemistir. Bu nedenle burun ucunun dogru bulunmasi ¢ok kritiktir. Daha sonra
ylizii belirten S ylizeyini, ayirict karakteristigini koruyarak U diizlemsel
ticgenlemesine ¢evirmistir. Bdylece ylizdeki tiggen diiglimlerini diizleme tagimigtir. S
ylizeyindeki her bir noktanin U diizlemine olan goéreceli uzakligindan derinlik imgesi
elde etmigtir. Goreceli derinlik imgesine TBA uygulayarak 6znitelikleri ¢ikartmustir.

Onerdigi yontem ile genel 6zyiiz yontemine gore %4 iyilestirme saglamistir.

Nirengi noktalarint bulmak igin simetri eksenini kullanan diger arastirmaci ise
Gokberk’tir [19]. Calismasinda nirengi noktalarin1 bulmak i¢in kii¢iik bir ¢ergeveyi
sekil indisi lizerinde gezdirerek, her bir piksel i¢in simetri degeri elde etmistir. Yiiziin
diisey ekseni boyunca simetri ekseni iizerinde burun ucunu hassas olarak

belirlemisgtir.
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Kakadiaris ve ark. [28] 3B model ile 2.5B derinlik imgeleri arasindaki deformasyonu
modelleyen bir yontem Onermistir. Poz degisimlerinin etkisini azaltmak ic¢in ¢ok
asamali hizalama yontemi gelistirmistir. Spin imgeleri ile hizaladig1 ytizleri
diizeltilmis (trimmed) DYN ile nokta kiimelerini birbirine kayitlamistir. Daha sonra
yilizlerdeki geometrik karakteristikleri yakalamak icin bozulabilen (deformable)
model yaklasimini kullanmistir. Yaklasim giris yiizii ile model yiizii arasindaki
bozulmay1r modeller. Bu bozulma geometrik imge analiz yontemiyle 2B imgeye
doniistiiriilir. Imge {izerinde dalgacik analizi ile katsayilar ¢ikartilir. Dalgacik
doniisiimii igin iki doniisiim kullanilmistir; Haar ve piramit. Onerilen yéntem FRGC
Ver2 veritabaninda 4007 yiiz iizerinde test edilmistir. Notr yiizler i¢in %99, tiim
veritabani i¢in %97.3’lere varan basari elde edilmistir. Haar doniistimii yaklagik %2

daha iyi performans saglamstir.

2.3.3. Geometrik bilgiler

Egrilik imgeleri derinlik imgelerine gore bircok avantajlara sahiptir [20]. Egrilik
betimleyicileri hemen hemen yonelmeden bagimsizdir. Yiizeyleri tanimlamak ig¢in
daha 1yi bilgi tasiyabilirler. Egrilik imgeleri 3B yiiz tanmimada ilk kullanilan
yontemlerden birisidir. Gordon ve ark. [20] derinlik imgeleri iizerinde ortalama ve
Gauss egriliklerini hesaplayarak bu egriliklerin isaretlerine gore boliitlemistir. Daha
sonra goz ve burun gibi nirengi noktalarindan geometrik parametreler gikartmistir.
Parametrelerin giiciinli belirlemek i¢cin FAD ile en ayirtedicilerini belirlemistir. En
ayirt edici 4 6znitelik olan yiiz genisligi, burun yiiksekligi, derinligi ve genisligini
kullantp Oklid uzaklik &lgiitii ile karsilastirarak tanima yapmustir. Deneysel
calismalarini 8 kisiye ait 24 yiiz ile ger¢eklestirmis ve %100 basar1 elde etmistir.
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2.3.4. Profil

Pan tanima i¢in yiiz profilini ve yiizey bilgisini kullanmistir [29]. Profil ¢ikartmak
icin kendi Onerdigi bir yontemle bulunan simetri eksenini kullanmigtir. 3D RMA

veritabaninda 30 kisi ile yaptig1 testlerde %3,3 hata oran1 (EER) elde etmistir.

Beumier ve ark. 3B yiiz elde etmek i¢in yapisal 151k tabanli bir veri edinme sistemini
kullanarak 3D RMA veri tabanin1 hazirlamistir [30]. Ayrica bu veritabaninda ylizey
cakistirma ve profilleri kullanan iki tanima yontemini test etmistir. Deneysel
calismalarda yiizey ¢akistirma (SURF) %13, profilleri kullandig1 yontem ise %7.25
hata oram1 (EER) gostermistir. Deneylerinde sakal ve gozliikk nedeniyle iyi verilerin

elde edilmedigi bir kisiye ait yiizler diglanmistir.

2.3.5. Nokta imzalarn

Chua ve ark. [31] 3B nesnelerdeki kompleks yiizeyleri tanimlayabilmek i¢in nokta
imzalar1 yontemini gelistirmistir. Nokta imzalar1 3B bir noktanin komsularina gore
yapisal Ozelliklerini tanimlayan bir tanimlayicidir. Bu tanimlayici, noktanin konum
bilgilerinden ¢ok daha fazla bilgi tasimaktadir. Nokta imzalari yontemi ile 3B
kompleks yiizeyler her bir nokta i¢in 1B bilgiye doniistiiriilmektedir. Bu nedenle 3B
tanima islemi 1B’de yapilabilmektedir. Nokta imzalarin1 hesaplamak i¢in 3B nokta
etrafinda » yaricapl daire ¢izilip, referans vektore gore normal vektorii ¢evrilerek
elde edilen her bir ac1 icin yiizeye olan uzaklik bilgisi, nokta imzasi olarak
adlandirilir. Ortalama ve Gauss egriliklerin isaretleri ile yiizeylerin 8 (3x3=9 durum,
biri gegersiz) farklt durumu vardir [32]. Nokta imzalar1 sadece yiizeylerin 6nceden
formiile edilmis 8 durumunu degil herhangi bir sekli tanimlayacak giice sahiptir.
Belirtilen avantajlara karsin nokta imzalari yiiksek islem karmasikligina sahiptir.
Donme ve Otelemeden bagimsiz oldugu icin yiizeyleri karsilastirmada
kullanilmaktadir. Her bir nokta imzas1 diger noktalardan bagimsiz ifade edilebildigi

icin ortiik veya eksik bolgelerin bir kismin1 betimlemek i¢in uygundur. Bu yontem
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ozellikle poz degisiklikleri, eksik bodlge Ortme gibi yiiz tamimada karsilasilan
problemlerin ¢6ziimii i¢in potansiyele sahiptir. Konumdan bagimsiz olmasi nedeniyle

farkl ifadeler i¢eren yiizlerde %100 basari elde edilmistir.

Xu ve ark. 3B noktalar1 diizenli mesh olarak gostermis, yerel sekil degisimi bilgisi ile
tanima yapmustir. Deneyleri 3D RMA veritabaninda 30 ve 120 kisilik deney
kiimeleri ile yapmistir [33]. Her kisinin bir yiiziinii test yiizii olarak, geri kalan
yiizleri egitim yiizli olarak kullanmistir. Hizli oldugunu belirttigi yontemde 30 kisi
i¢cin %96,1, 120 kisi i¢in %72.4 basar1 elde etmistir.

Irfanoglu ve ark. [34] Nokta Kiimeleri Farki (NKF) ile Nokta Imzalar1 (NI)
yontemini karsilagtirmistir. Nokta kiimeleri farki DYN ile cakistirdigl yiizeyler
arasinda kalan hacmidir. 30 kisiye ait 3 yiizin bulundugu 3D RMA veritabaninda
yaptig1 testlerde Ni ile NKF’ nin yaklasik ayni sonucu verdigini, ancak Ni’nin islem

karmagikliginin daha yiiksek oldugunu rapor etmistir.

Gokberk ve ark. [35] 3D RMA veritabaninda nokta kiimeleri, derinlik imgeleri,
profil ve sekil indisi tabanli dort degisik yontem ile tanima yapmistir. Elde edilen
sonuglart karar seviyesinde (decision level) birlestirmeye yonelik farkli yontemler
analiz edilmistir. Her kisiden 6 adet yiiz bilgisi olmak iizere 106 kisinin 318 verisini
galeri, 193’linii ise sorguda kullanmistir. Deneysel ¢alismalarda DAA tabanli seri
birlestirme yonteminde ortalama %97.93 basar1 elde etmistir. Farkli tanima
yontemlerinden elde edilen sonuglarin 6znitelik veya karar verme asamalarinda farkl

birlestirme yontemleri ile analiz edilmesi tanima basarilarini arttirmaktadir.
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3. 3B YUZ BULMA VE KAYITLAMA

3B yiiz tanimada yiiziin bulunmasi, giiriiltiilerin temizlenmesi ve sonrasinda tiim
yiizlerin nirengi noktalarinin ayni hizaya getirilmesi tanima basarisini dogrudan
etkilemektedir. Ciinkii yiizler arasinda ¢ok belirgin bir fark yoktur ve kiiciik olan bu
farklarin giiriilti ve hizalamadan kaynaklanan bozucu etkilerinden temizlenmesi
gerekmektedir. ilk adim 3B verilerin onislenmesidir. Bu amagla 3B veriler
filtrelenerek eksik bolgeler ara degerleme ile tamamlanir. Ozellikle kas ve sag gibi
bolgelerde bulunan eksiklerin doldurulmasi ve veri eldesi sirasinda, 3B nokta elde
etmede karsilasilan giiriiltiinlin ayristirllmasidir. Bu amagla farkl filtreler ile darbe
tipli giiriiltiiler temizlenmektedir. Ikinci adim, 3B veri iginden yiiziin ¢ikartilmasidur.
Bu amagla en ¢ok kullanilan egrilik imgeleri tizerinde Gauss ve ortalama egriliklerin
hesaplanmasidir. Bu egriliklerin isaretlerine gore yiizdeki farkli nirengi bolgeleri
bulunur. 3. Adim ise yiizlerin birbirleriyle ayni hizaya getirilmesidir. Bu amacla
burun ucu, burun kemeri veya gz gibi belirgin yiiz nirengi noktalari ayni hizaya

getirilir ve referans yiize veya birbirine gore kayitlanir.

Bu calismada oncekilerden farkli olarak 3B yiiz bulma i¢in yeni bir simetri 6lgiitii
tanimlanarak 3B yiiz bulmada bu 6l¢iit kullanilmaktadir. Ayrica daha 6nce 6nerilen
egrilik imgesi tabanli yliz bulma ydntemleri ile Onerilen yontemin basarisi

karsilastirilmistir.
3.1. Onisleme: Filtreleme, Eksik Bolge Tamamlama

3B yiiz verileri genel olarak ii¢ yontemle elde edilebilir [36]. Birincisi pasif yontem
dedigimiz stereo kameralarla elde edilen derinlik imgeleridir. iki kameradan alinan
goriintiilerdeki noktalar cakistirilarak derinlik elde edilir. Ikincisi aktif olarak
adlandirilan ve yapisal 1siklandirma ve stereo kameralar ile elde edilen derinlik
imgeleridir. 3B nesne iizerine projektor ve benzeri cihazlar ile 151k diisiiriilerek pasif

yonteme gére daha iyi derinlik bilgisi elde edilir. Ugiinciisii ise lazer tarayicilardir.
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Bu yontemde ylize lazer yansitilarak kamera ile alinan goriintiilerden lazer ¢izgi
tizerindeki noktalarin 3B konum bilgileri hesaplanir. Bu {i¢ yontemin hepsinde de
renkli doku bilgisi elde edilebilmektedir. En iyi derinlik bilgisi lazer tarayicilar ile
elde edilse de tiim yontemlerde darbe tipli giiriiltiiler olusmaktadir. Ozellikle kas, goz
bebegi ve sa¢ gibi yiiz bolgelerinde goriilen bu giiriiltiiler kayitlama ve tanima
asamasinda problemlere yol agmaktadir. Bu nedenle 3B tarayicilardan elde edilen

verilere Onigleme uygulanmasi gerekmektedir.

Genel olarak on isleme iki kisimdan olusmaktadir; filtreleme ve eksik bolge
tamamlama. Ancak filtreleme dogrudan 3B verilere degil, 3B verilerden elde edilmis
derinlik imgelerine uygulanmaktadir. Boylece 2B imgeye donistiiriilmiis ytizler
tizerine bilinen 2B filtreleme yontemleri uygulanabilmektedir. Filtreleme, iki fazdan
olusmaktadir. Birinci fazda darbe tipli giiriiltiiler ortanca filtre ile temizlenir. ikinci
fazda ise yumusatma filtreleri uygulanir. Yumusatma amaci ile Gauss veya ortalama
filtre uygulanabilmektedir. Burada 6nemli olan filtre boyutunun dogru segilmesidir.
Ciinki kiigiik boyutlu filtreler giirtiltiiyili yeterince temizleyemezken, biiyiikk boyutlu
filtreler ise, yiizdeki 6nemli olan detaylarin kaybolmasina neden olabilmektedir. Biz,
calismalarimizda genel olarak 5x5 filtreler kullandik. Diger bir adim ise eksik
bolgelerin tamamlanmasidir. Ozellikle gdéz-bebekleri ile sa¢ ve kas gibi bdlgelerde
karsilagilan eksikler tamamlanmadiginda, yiizdeki nirengi noktalarinin hatal
bulunmasina veya ¢akistirma basarisinin diismesine neden olabilmektedir. Bu amacla

ara degerleme yapilmaktadir. Biz de ¢calismamizda dogrusal ara degerleme yontemini

kullandik.

3.2. 3B Yiiz Bulma

3B yiizii bulmak icin en ¢ok kullanilan yontem egrilik imgelerinde ortalama ve
Gauss egrilik degerlerinin hesaplanarak ilgili yiiz nirengi noktalarmin bulunmasidir
[37]. Bu yontemde sadece 3B sekil bilgisi yeterlidir. Ancak baz1 yontemler doku

bilgisinden yararlanmaktadir. Ozellikle renk bilgisini kullanarak deriyi bulmaktadir
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[38]. Boylece 3B yiiz tanimada problem olusturan kas ve sa¢ gibi bdlgelerin
dislanabilmesini de saglamaktadir. Ancak doku bilgisini de kullanilan yontemlerde
doku ile sekil bilgisinin ¢akistig1 varsayilmaktadir. Bu durum pratikte her zaman
dogru degildir. Veri eldesi sirasinda hareketten dolayi, sekil ve doku imgesi

cakismayabilmektedir.

Bu calismada burun ucunun bulunmasi i¢in en ¢ok kullanilan kivrim betimleyicileri
ve burada Onerilen yontem FRGC v2 veritabaninda bulunan 4007 yiiz ile

karsilastirilmustir.

2.5 Derinlik Imgesi
Eldesi
Ortanca (Medyan) ve
Gauss filtresi
Egrilik imgesi
Olusturma
Min ve max. Egrilik
Hesap.
Egrilik Esikleme
\ 4
Boliitleme

h 4

Aday burun ucu, kemer ve

g0z ¢ukurlarin1 bulma

GMM
ile arama

Geometrik
kisitlar ile

arama j

\

Sekil 3.1. Egrilik imgeleri ile yliziin bulunmas i¢in adimlar
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Kivrim betimleyicileri dondiirme ve oOtelemeye dayanikli oldugu i¢in yiize ait

karakteristiklerin elde edilmesinde siklikla kullanilmaktadir [7,32]. Genel olarak

Sekil 3.1°de gosterilen adimlardan olusmaktadir. Yiizler MxN boyutlarinda derinlik

imgesi olarak ifade edildiginde, imgedeki her bir (x;,yi) piksel i¢in ortalama Gauss

kiviim degerleri hesaplanir. Kivrim degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan 2.

dereceden tiirevler giiriiltitye karsi ¢ok bagimli olduklarindan, yilizeylere 6nce 5x5

ortanca filtre sonra 5x5 Gauss yumusatma filtresi uygulandi.

Cizelge 3.1. Ylzeylerin ortalama (H) ve Gauss (K) egrilik degerleri ile

siniflandirilmasi
K=<0 K=0 K=0
H=0 Hiperbolik Silindirik Eliptik ichiikey
ichiikey

H=0 Hiperbolik
simetrik

H=0 Hiperbolik
digbiikey

i¢biikey

Silindirik
digbiikey

Eliptik disbiikey |

Yiizeyler ortalama (H) ve Gauss (K) egrilik degerlerine gore Cizelge 3.1°deki gibi 8

farkli sekilde simiflandirilabilir.

Ayni

tabloda aciklayici

olmasi

icin HK
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siniflandirmasina gore yiize ait egrilik bolgeleri verildi. Yiiz bulmada en ¢ok eliptik
icbiikey yapida olan burun ucu, eliptik digbiikey g6z ¢ukuru ile hiperbolik yapidaki

burun kemeri kullanilmaktadir.

0.37--

2 A

mm— Yuz Profili
=== QOrtalama Egrilik (K)
Gauss Egrilik (H)

100 120

y-ekseni

Sekil 3.2. Yiiziin diisey eksende profili i¢in HK siniflandirmasi

Sekil 3.2°de bir yiiz profili H ve K isaretlerine gore bolgelere ayrildi. Yiiziin simetri
ekseninden gecen profil iizerinde ortalama egrilik (K) isaretine gore ylizeyin elipsoit
veya hiperbolik oldugu belirlenebilir. Pozitif K degerine sahip alin, burun ucu ve
cene bolgesi elipsoit, negatif ortalama egrilik (K) degerine sahip burun kemeri,
dudak istli ve dudak alt1 ise hiperbolik bir yapidadir. Profil lizerindeki noktalarin
icbiikey veya digblikey olmalar1 ise Gauss egrilik degeri ile belirlenebilir. Negatif
Gauss egrilik degerine sahip alin, burun ucu ve ¢ene i¢bilikey bir yap1 gosterirken,

burun kemeri ve burun ucu alt1 dis biikey bir yap1 gdstermektedir.
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Sekil 3.3. (a) 4 kere asag1 orneklenmis ve 11x11 Gauss filtresi uygulanmis derinlik

imgesi i¢in sonuglar

(b) Ortalama ve Gauss filteresi uygulandiginda nirengi noktalari
(detaylar, ozellikle géz cukurlar1 kayboldu)

(c) 4 kere asag1 orneklenmis ve 5x5 Gauss filteresi uygulanmis derinlik
imgesi i¢in sonuglar

(d) Ortalama ve Gauss filteresi uygulanip esiklendikten sonra (detaylar,
ozellikle goz cukurlart belirgin)

Yiize ait nirengi noktalar1 farkli egrilik bdlgeleri ile isaretlenmistir. Ornegin burun
ucu ve ¢ene eliptik digbiikey, burun kemeri ve dudak-iistii hiperbolik simetrik, g6z

cukurlar1 ve agiz kenarlar eliptik i¢biikey bolgedir. Bu yiiz bdlgelerinin belirlenmesi
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icin H ve K egrilik bolgelerini esik degerleri ile karsilastirarak, diisiik egrilik
degerlerine sahip bolgeleri digladik.

Dikkat edilirse Sekil 3.3 (c)’de istenmeyen farkli yiiz bolgelerinde de giirtiltiilii
bolgeler olusmaktadir. Bu bolgeleri dislamak icin Colombo ve ark. [7] H ve K
imgelerini tekrar filtrelemistir. Akagilindiiz ve ark. [25] ise asindirma (erosion) ve
genisletme (dilation) operatorlerini  kullanmistir. Ancak egrilik bdlgelerinin
filtrelenmesi Ozellikle goz gibi kiiclik nirengi bolgelerinin kaybolmasina neden
olmaktadir (Sekil 3.3(b)). Biz de calismamizda farkli bir yol izleyerek belirlenen
egrilik bolgelerini filtreledikten sonra tekrar esikleyerek Sekil 3.3 (c)’deki kiigiik
bolgeleri dislayarak daha belirgin ve elipsoit yiiz bolgelerini elde ettik. Ayrica géz
gibi bolgeler hala belirgin olarak kalmistir (Sekil 3.3-d).

Farkl1 egrilik degerleri bulunduktan sonra bu bélgelerin boliitlenmesi gerekmektedir.
Sekil 3.4’te silindirik konveks bolgeler esiklenerek ayni yiiz iizerinde kirmizi ile
isaretlenmistir. Daha sonra bu bolgeler boliitlenerek her boliitiin agirlik merkezi ve
piksel sayist belirlenmistir. Her islem, hiperbolik simetrik ve eliptik digbiikey
bolgeler i¢inde uygulanarak, her bir bolgenin agirlik merkezi ve piksel sayisi

kaydedilmistir.
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Sekil 3.4. (a) silindirik konveks bolgeler (b) boliitlenmis ve gri seviye ile
numaralandirilmis silindirik konveks bolgeler

Geometrik oOlcutler

Egrilik haritalar incelendiginde en kararli 3 yiiz bolgesi bulunmaktadir; burun ucu,
burun kemeri ve goz c¢ukurlari. Yiiz bu 3 yiiz bolgesinden olusursa bu bolgeler
arasinda bulunan geometrik kisitlarla yiiz bulunabilir. Biz ¢alismamizda bu bolgeler
arasindaki uzakligi ve her bir bolgenin alanin1 (piksel sayisini) Olgiit olarak
belirledik; buna gore 2 gbz ¢ukuru, 1 burun ucu ve 1 burun kemeri arasinda Cizelge

3.2’deki 10 farkl dl¢iitiin saglanmas1 gerekmektedir;
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Sekil 3.5. (a) Yiz bulma yontemiyle ¢ikartilan 3B sekil ve doku bilgisi (b) ‘“+'
isaretli noktalar, FRGC Ver2 veritabaninda her yiiz i¢in burun ucu ve
kemeri arasindaki uzakhigi, ‘O’ isaretli noktalar her birey icin bulunan
yiizlerin, burun wucu ve kemeri arasindaki ortalama uzakligi
gostermektedir
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Cizelge 3.2. Yiiz bulma i¢in kullanilan egrilikler arasindaki geometrik iliskiler.

Puc Burun ucu piksel sayisi

Pkem Burun kemeri piksel sayist

Pel 1. goz cukuru piksel sayist

P 2. gbz cukuru piksel sayisi
dyckem Burun ucu ve kemeri arasindaki uzaklik
ducgi Burun ucu ve 1. géz ¢ukuru arasindaki uzaklik
duc.g Burun ucu ve 2. goz ¢ukuru arasindaki uzaklik
diem,g1 Burun kemeri ve 1. gdz ¢ukuru arasindaki uzaklik
diem,g2 Burun kemeri ve 2. g6z ¢ukuru arasindaki uzaklik
dgi e 1.g6z cukuru ve 2. goz ¢ukuru arasindaki uzaklik

Bu sartlart saglayan dortlii, yiiz olarak belirlenir. Burada énemli olan bu 0lgiitlerin
belirlenmesidir. Olgiitler deneysel olarak belirlendi. Sekil 3.5’te FRGC Ver2
veritabaninda bulunan 466 bireye ait 4007 yiizlin burun ucu ve kemeri arasindaki
uzaklik (duckem) Ve her birey icin ortalama uzaklik verilmistir. Burun boyutu 30-100
mm arasinda degigsmektedir. O nedenle burun ucu ve kemeri arasindaki uzaklik 30

piksel < dycxem < 100 mm olarak belirlenmistir.

Gauss Karisim Modeli

Derinlik imgeleri iizerinde HK isaretlerine gore yiliz bolgelere ayrildiktan sonra, i¢
biikey elipsoit bolgelerden goz ¢ukuru, dis biikey elipsoit bdlgelerden burun ucu,
hiperbolik bolgelerden burun kemeri olacak sekilde yiiz kombinasyonlar1 hazirlandi.
Burada bir yiiziin bir burun ucu, bir burun kemeri ve 2 gbéz ¢ukurundan olustugu
varsayllmaktadir. Bu dort onemli yiliz nirengi noktasi arasinda bulunan uzaklik
degerleri ile her bir nirengi noktasinin piksel sayisi arasinda istatistiksel bir iligki
vardir. Bu iligki istatistiksel olarak modellenirse, bu modele uyan kombinasyonlar

yiiz olarak isaretlenebilir. Bu calismada istatistiksel iliski GKM ile modellenmistir.
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Gauss olasilik dagilim fonksiyonu (pdf) basitligi ve dagilimlari modelleyebilme

0zelligi nedeniyle bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir.

O vektoriine ait pdf asagidaki gibi ifade edilebilir;

1 1
JWmu2)=em{—w—uf2‘w—uﬂ G.1)
2[5 2

Bu denklemde d vektor boyutu, u tiim egitim vektorlerinin ortalamasi, ) kovaryans

vektorudur.

Gauss karisim modeli,

P(o)=Y w,N, (011, %,) (3.2)

olarak yazilabilir.

Biz calismamizda 10 farkli bilgiyi kullanarak 6znitelik vektoriinii elde ettik. Bunlar,

bir dnceki yontemde kullanilan ve Cizelge 3.2°de verilen geometrik iligkilerdir.

Yiiz veritabanindaki ilk 100 bireye ait 977 yiizden elde edilen burun ucu, burun
kemeri ve goz cukuruna ait 10 farkli degisken GKM yi egitmek icin kullanild.
GKM’de merkez sayisinin, basariyr ¢ok etkilemedigi, en iyi sonucun 3 merkezli
GKM ile elde edildigi rapor edildiginden, deneysel ¢alismalarda 3 merkezli GKM
kullanildi [37].

3.2.2. AKD tabanh simetri analizi ile yiiz bulma

Yiiz bulma ve tanima yontemleri yiizde bulunan simetriden faydalanmistir. Ozellikle

eksik bdlgelerin tamamlanmasi, nirengi noktalarinin tespiti ile ilgili ¢alismalar



35

yapilmistir. Yiiz bulma ile ilgili ¢alismalarda simetri, farkli yontemlerle birlikte
kullanilmistir. Ornegin Gokberk ve ark. [9] yaptig1 ¢alismada, burun ucunu buldugu
simetri ekseni iizerinde arayarak daha kesin bir burun ucu bulmaya c¢aligmistir.
Ancak, burada onerdigimiz yontem, yiiz bulma islemi i¢in sadece simetri bilgisinden
yararlanilmaktadir ve simetri 6l¢iitii olarak yeni dnerdigimiz AKD tabanli bir yontem

kullanilmaktadir.

Simetri 6l¢iitii

Simetri Ol¢iiti icin  AKD'nin simetri 6zelliginden yararlanilmistir. Simetrik
sinyallerin enerjileri ¢ift indisli katsayilarda toplanmaktadir [39]. AKD’nin bu
ozelligi su sekilde gosterilebilir; f(x) sinyali i¢in 1B AKD C(u);

25+ 1) 12, k=1
Clu) = w(u)z f(x)cos(( x;N) ]w(k):{o, siger (3.3)

C(u) tek ve cift olmak iizere iki bilesene ayrilabilir;

C(u)=C,(u)+C, ()
C.(u)=C(2v); (3.4)
C,(u)=CQv+1); v=012,,N/2-1

C2v+)=w(2v+ l)g:l f(x) COS[WJ

2N
Cc@ven= W(2V+1)Nglf(x)cos(w%j+ 5 e (%) 55)
C@v+) = W(2V+1)Vil{f(x)c s( 2o+l 2V+1)+f(1v I- x)cos((z(N -l—xz);l)ﬂ(zm)}
C(2v+1):w(2v+1)N221{f(x)c S( 2x+1)w 2v+1)+f(N - x)COS(ZNﬂ'(Zerl)_(2x+1)7z(2v+1)j}

x=0 2N 2N
C2v+D= w(2v+1)Nﬁl{ (x)co (2x+1 2v+1j V-1 x)cos( W]\WJ}
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Tek indisli terimler tekrar diizenlendiginde Es. 3.5 elde edilir. Es. 3.5’te simetrik
sinyaller  i¢cin  f{x)=f(N-I-x) ve 1iyi  bilinen trigonometrik  esitlik

o {(2x+ Dz(2v+ 1)) e {ﬂ_ (2x+1)z(2v+1)

2N 2N

j kullanilirsa, tek indisli terimler

stfir olur {C(2v+1)=0}. Simetrik sinyaller ¢ift indisli terimlere sahip olur ve
C(u)=C.(u) yazilabilir. Simetrik bir sinyalin tiim enerjisi ¢ift indisli terimlerde
bulunmaktadir. Bu durum sadece ideal simetrik sinyaller i¢in gegerlidir. Pratikte ise
sinyalin simetrisine gore enerji ¢ift indisli terimlerde toplanir. Bu sonucu kullanarak

simetri Ol¢litlinli tanimlayabiliriz;

N/2-1 )
|C2k)|
Symypy =—55——

cof

(3.6)

k=

Simetri Sl¢iitiinde en biiyiik problem diizlem bélgeleridir. Cilinkii bu ylizeylerde AC
AKD katsayilar sifira yaklastigindan, ¢ok kiigiik bir giiriiltii simetri 6l¢iitiinde hataya
neden olmaktadir. Sekil 3.7°de Kovesi’nin [40] Onerdigi faz gecis (Phase
Congruency) yontemi ile bulunmus simetri imgesi goriilmektedir. Benzer durum
Kovesi’nin 6nerdigi simetri ol¢iitiinde de problem olusturmaktadir. Bu problem ¢ok
kiigtik bir katsay1 kullanilarak halledilebilir. Soyle ki; yiizeyler icin AC terimler ¢ok
kiigiik deger aliyor, bu durumda esitlik (3.6)’te payda da bulunan AC terimlerin
enerjileri toplamina ¢ terimini ekleriz. Boylece kiigiik AC enerjisine sahip diizlem

noktalarinda simetri sifira yaklasacaktir.

N/2-1

> ek
Sym1 D~ Nk_‘fl—z (3.7)
Z|C(k)| +e
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Buradaki esitlik bir boyut i¢in gegerlidir. Ancak formiil, 2B imgelere farkli ac¢1 ve
Olceklerde uygulanarak 2B ye genisletilebilir. Bu amagla imge lizerinde merkez
noktasi (xi,yi) pikseli plan d uzunlugunda farkli agilarda @ adet kesit alinir. Her bir
kesit i¢in Es. 3.7’deki formiil kullanilarak a agis1 i¢in simetri degeri hesaplanir.
Farkli a acilar i¢in hesaplanan simetri degerleri toplanarak yonsiiz simetri degeri

bulunur. Her bir piksel i¢in bu simetri degeri hesaplanir.

Sekil 3.6 (a)’da FRGC Ver2 veritabanindan alinan 3B bir yiiz goriilmektedir. Sekil
3.6 (b)’de ise 30° araliklarla 0-180° agilarda alinmis kesitler goriilmektedir. Her bir
kesit i¢in Es. 3.7°de verilen simetri degeri her bir piksel i¢in hesaplanmstir. Sekil 3.6
(c-h)’de farkli agilar igin hesaplanan simetri imgeleri goriilmektedir. Imge iizerindeki
her bir piksel simetri degerine gore 0-1 arasinda degisen deger almaktadir. Beyaz
noktalar simetri degerinin en yiiksek oldugu noktalardir. Bilindigi gibi yliz burun
ucundan gegen eksen boyunca simetriktir. 0° i¢in simetri degeri simetri ekseninde en
yiiksek degerini almaktadir. Sekil 3.6 (f)’de ise 90° icin simetri haritas1 verilmistir.
Beklendigi gibi yatay simetrik yiiz bolgeleri, kas ve dudak bolgeleri simetri degerinin
en yiiksek oldugu bdlgelerdir. Digerleri ise belirtilen agidaki simetri haritalaridir.
Tiim agilardaki simetri degerleri toplanirsa Sekil 3.6 (i)’de verilen simetri haritasi
elde edilir. Bu imge incelendiginde 6zellikle yiiziin diisey eksendeki simetri ekseni
tizerinde bulunan burun ucu, ¢ene gibi bolgelerin, yatayda ise kas ve dudak gibi
nirengi noktalarmin simetrik oldugu goriliir. Yaptifimiz deneylerde en yiiksek
simetriye sahip noktanin burun ucunda oldugunu gordiik, ikinci en yiiksek simetri
cene bolgesinde saglanmaktadir. Ancak en yiiksek simetri hemen hemen tiim
yiizlerde burun ucunda saglanmaktadir. FRGC Ver2 veritabaninda 4007 yiiz iizerinde

yaptigimiz ¢alismada sadece 5 yiiz i¢in hata oldu.
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(1) G

Sekil 3.6. (a) FRGC 2 veritabanindan alinan 3B bir yiiz (b) derinlik imgesi iizerinde
30° araliklarla 0-180° arasinda alinan kesitler (c-h) 0-180° i¢in simetri
imgeleri (i) tiim acgilarda simetri imgelerinin toplam1 (j) toplam simetri
imgesinin esiklenmis hali
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Bu sonuglar, egrilik imgelerinden elde edilen sonuglarla da paraleldir. Egrilik
imgelerinde eliptik i¢bilikey yiizey bolgesi olarak burun ucu ve ¢ene ¢ikmaktadir.
Burun ucu genel olarak en belirgin eliptik i¢biikey nirengi noktasidir ve bu ozelligi
ile burun ucu bulmada kullanilir. Ancak bazi yiizlerde ¢ene ucu, burun ucundan daha
belirgin olmakta ve burun ucu bulmada hataya neden olmaktadir. Bu problemi agsmak
icin burun kemeri ve gz ¢ukuru ile olan geometrik iliskisine bakilmaktadir. Diger
bir sorunlu yiiz bdlgesi ise agizdir. Ozellikle farkli yiiz ifadeleri i¢in agik olan agiz,
cok yiksek egrilik degerine sahip olmakta, burun ucu bulmak ig¢in sorun
olusturmaktadir. Cilinkii agik olan agiz i¢in dudaklar burundan ¢ok daha fazla egrilik

degerine sahip olmaktadir.

MxN boyutlarinda bir imge i¢in islem karmasikligi

0 = MN ad log(d) (3.8)

Burada d belirlenen agidaki ¢izgi uzunlugu, a yonelme sayisidir.

Sekil 3.7. Kovesi’nin [40] onerdigi Faz Gegisi (Phase Congruency) yontemi ile elde
edilen simetri imgesi

3.2.3. Deneysel sonuclar

Testlerimizi FRGC ver2.0 veritabaninda bulunan 466 bireye ait 4007 adet 3B yiiz
tizerinde gerceklestirdik. 3B yiizler hem doku hem de derinlik imgesinden

olusmaktadir. Ancak biz sadece sekil bilgisini kullandik. Veritabaninda bulunan
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ylizler hem nétr hem de ifade degisimlerine sahip oldugundan, yontemler ifade

degisimlerine kars1 da test edilmistir.

Egrilik imgesi ve geometrik Olciitler:

Deneylerimizde, Boliim 3.2.1 ve 3.2.2’de verilen 3 yontem ile test ettik. Birinci
yontemde egrilik imgeleri lizerinde bulunan boélgeler Gauss ve ortalama egrilik
degerlerine gore smiflandirilmig, burun ucu, burun kemeri ve goz olmaya aday
bolgeler arasinda geometrik iliskiler farkli esik degerleri ile karsilastirilarak burun
ucu bulunmaya calisilmistir. Cizelge 3.3’te 1. yontem ile elde edilen burun ucu
bulma yonteminin sonuglari goriilmektedir. 4007 yiizden 37 tanesinde burun ucu
bulunamamistir. Bu hatali yiizler incelendiginde dort adet nirengi noktalarindan
bazilarinin eksik oldugu goriilmiistiir. Ornegin, Sekil 3.8 (a)’da burun kemeri
bulunamadig1 i¢in, burun ucu belirlenemeyen bir yiiz goriilmektedir. Yontem, 4
temel yiliz elemani; burun ucu, kemeri ve goz cukurlarimi dikkate aldigi i¢in bir
tanesinin bile eksik olmasi, burun ucunun kesin olarak belirlenememesi ig¢in

yeterlidir.

Cizelge 3.3. 1. yontem i¢in burun ucu bulma sonuglariin siiflandirilmasi

Burun ucu Burun ucu Yiiz sayis1
sayis (@4007)
Yok - 37 (%0.92)
1 3599 (%89.81)
e >1 371 (%9.25)
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(©) (d)

Sekil 3.8. (a) Burun ucu bulunamayan yiizlerden bir 6rnek, burun kemeri olmadigi
icin burun ucu bulunamadi (b) Dénme bagimsiz yiiz bulmanin hatasi
(c) Burun ucu hatali bulunmus (d) burun ve kemer arasi1 uzaklik 100
piksel alindigindan, dudakta olusan disbiikey elipsoit iki burun ucu
bulunmasina neden olmaktadir.

Burada problem, asil olarak, egrilik imgesinde HK icin secilen esik degerlerinin
biiylik olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak esik degeri kiigiik segilirse, kararl
olmadig1 halde yiiz ve yiiz olmayan bolgelerdeki kivrimlarda istenmeyen aday
bolgelerin sayist artmaktadir. Diger bir problem ise ylizde dudak, agiz gibi
bolgelerde olusan egrilik bolgelerinin burun kemeri ve goz ¢ukuru ile ayn1 6zelliklere
sahip olmasi1 ve birden fazla burunu ucunun bulunmasidir. Bu durum Cizelge 3.3’te
diger bir hata olan birden fazla burun ucunun bulunmasina neden olmaktadir. Bu
sekilde 371 tane, birden fazla hatali yliz bulunmaktadir. Hatalar genel olarak 2 tipte
olugmaktadir. Sekil 3.8 (b)’de birden fazla burun ucu bulunmus yiiz goriillmektedir.
Hata, dudak wucunun kemer, dudak kenarlarinin ise goz c¢ukuru ozelligi
gostermesinden kaynaklanmaktadir. Sekil 3.8 (c)’de ise hata aym sekilde dudak
ucunun burun kemeri, dudak kenarlarmin g6z cukuru o6zelligi gostermesinden

kaynaklanmigtir. Ancak 1. hatadan bir farkla ayrilmaktadir; ¢cene burundan sonra
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burun gibi elipsoit digbiikey 6zelligi gosteren en belirgin yiiz bolgesidir. Bu 6zelligi
nedeniyle burun ucuyla karigsmistir. Dolayisiyla 2. burun ucu, hatali olarak, ¢ene ucu
olarak bulunmustur. Burada sOyle bir ¢oziim akla gelebilir; burun ucunun burun
kemerinden asagida olmasi kural olarak belirlenebilir. Ama bu durumda, yontem
dénmeden bagimsiz olma 6zelligini kaybedecektir. Sekil 3.8 (d)’de ise daha farkli bir
hata olusmustur. Burun ucu ile ayni egrilik 6zelligi gosteren dudak ucu, 2. burun ucu
olarak isaretlenmistir. Burada ¢6ziim burun ucu ve burum kemeri arasindaki
uzakligin diisiiriilmesi olarak diisiiniilebilir, ancak bu durumda burun ucu ve kemeri
arasindaki uzaklik biiyiik olan yiizlerde yiiz bulamama hatas1 olusacagi bilinmelidir.
Ornegin Sekil 3.9°daki yiizde bu uzaklik 98 piksel olarak goriilmektedir. 100 pikselin

altinda segilecek bir sinir degeri bu yiiz i¢in hata olusturacaktir.

Sekil 3.9. Kemer iizerinde bulunan uzun ¢izgi, kemerin uzun (burun ucu ile kemeri
arasi 98) ¢ikmasina neden olmaktadir.

Bu c¢alismada burun uglar1 i¢in referans oOlc¢iitiimiiz, veritabaninda verilen eclle
isaretlenmis burun ucu koordinatlaridir. Bu koordinatlar ile yontemlerin bulduklari
burun ucu arasindaki Oklid uzaklig: 20 pikselden biiyiik oldugunda burun ucu hatali
olarak bulunmus sayilmaktadir. Bu sekilde hatali olarak bulundugunu diisiindiigiimiiz
yiizler incelendiginde, veritabaninda verilen ve elle isaretlenmis noktalarda hatalar
oldugu goriilmiistiir. Ciinkii elle isaretlemeler doku imgelerine gore yapildigindan,
3B sekil bilgisi ve dokunun cakigsmadigi imgelerde hatalar olmaktadir. Ciinkii 3B
sekil bilgisinin elde edilmesi i¢in yaklasik 1 saniyelik bir siireye ihtiya¢ vardir. Bu
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slire esnasinda bazi bireylerin yiiziinde olusan hareket nedeniyle sekil ve doku bilgisi
tam cakismamaktadir. YoOntemimiz sayesinde bu yiizler otomatik olarak
bulunmaktadir. Sekil 3.10’da burun ucu, sekil bilgisi ilizerinde dogru olarak
bulunmasina karsin, doku imgesi ile sekil imgesinin ¢cakismamasi nedeniyle hata
olarak algilanmaktadir. Ayrica doku imgesi incelendiginde ¢ekim esnasinda yiizde

hareket oldugu goriilebilmektedir.

Sekil 3.10. Sekil ve doku arasinda ¢akisma sorunu (a) doku imgesi; kirmizi yuvarlak
elle igsaretlenmis burun ucu, ‘+’ isareti sekil imgesinden bulunan burun
ucu (b) sekil imgesi burun ucu mavi ‘+’ ile isaretlenmis.

Gauss karisim modeli

GKM’1 100 bireye ait 977 adet yiiz iizerinde egittik. Bu calismada 3 merkezli GKM
modeli kullanildi. GKM, Cizelge 3.2’de verilen 10 degisken ile istatistiksel model
olusturmaktadir. Deneylerde burun ucu, kemeri ve goz ¢ukurlarindan olusan tiim 4’1
kombinasyonlar listelenerek, bu kombinasyonlar iginden yiiz olmaya aday en yiiksek
olasiliga sahip olan yiiz dortliisiinlin elipsoit digbiikey noktasi burun ucu olarak

belirlenmistir.

4007 yiiz tizerinde yaptigimiz deneylerde %99.62 basari elde edildi. Sadece 15 ylizde
hata olustu. Sekil 3.11°de, bu hatalar incelendiginde, biiyiik bir kisminda sa¢ gibi
glirtiltiilii bolgelerde olusan nirengi noktalarinin benzeri egrilik noktalarinin hataya

neden oldugu goriilmiistiir.



44

Sekil 3.11. Gauss Karisim Modeli yontemi ile bulunan yiizlerdeki hatali burun uglar

AKD tabanli simetri dlciti ile viiz bulma deney sonuclari

Test ettigimiz 3. yontem, burun ucunu bulmak i¢in bizim tanimladigimiz AKD

tabanlu simetri Ol¢iitiinii kullanmaktadir. 1. ve 2. yontemden farkli olarak egrilik
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imgelerinin hesaplanmasina ihtiya¢ yoktur. Egrilik imgelerinde burun ucunu bulmak
icin goéz ve kemer gibi yardimci elemanlara ihtiyag duyulmaktadir. Ancak
onerdigimiz yontemde burun ucu dogrudan bulunabilmekte, en yiliksek simetri
degerine sahip nokta burun ucu olarak secilmektedir. 4007 yiiz iizerinde yaptigimiz
testlerde sadece 5 yiizde hata olmustur. Sekil 3.13’te hatali imgeler incelendiginde
hatay1 sag, yaka ucu ve ¢ene gibi 3 farkli noktada oldugu goriilmiistiir. Burada en
beklenmeyen hata Sekil 3.12 (a)’da saglarda olusan hatadir. Saglar giirtltiilii

olmasina karsin simetri beklenmez.

Sekil 3.12. Simetri ol¢iitii kullanilarak hatali bulunan burun ucu. (a) derinlik imgesi
(b) doku imgesi (c) nokta kiimesi goOsterimi. Burun ucu alni Orten
saclardan dolay1 hatali bulunmustur.
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Sekil 3.13. Simetri Olgiitii kullanilarak hatali bulunan burun uglari

Hatay1 agiklamak i¢in Sekil 3.12 (c)’deki gibi 3B yiiziin profilden bakildiginda,
saclarin  giiriiltiilerinin ~ filtreleme ve eksik bolge doldurma agsamasinda,
giiriiltiilerinden ayristirilarak elipsoit i¢cbiikey bir sekil aldig1 bu nedenle de simetri
degerinin yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Diger hatalar yaka ve cene gibi simetrisi
yiiksek olabilecek noktalarda olustugu goriilmiistiir (Sekil 3.13). Daha once
karsilagilan sekil ve doku imgesinin ¢akismamasindan kaynaklanan burun ucunun

hatali bulunmasi burada da s6z konusudur (Sekil 3.14).
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Sekil 3.14. Sekil ve dokunun ¢akisma hatasindan kaynaklanan burun ucunun farkl
noktalarda ¢ikmasi

Bu boélimde 3B yiizlerin bulunmasi i¢in simetri tabanli yontem Onerildi. Simetri
olgiitii olarak AKD terimleri kullanildi. Her piksel igin farkli acilarda hesaplanan
simetri Ol¢iitii o piksel i¢in yonsiiz simetriyi vermektedir. Yiiz imgeleri burun
ucundan gegen diisey eksen boyunca simetriktir. Bu eksen boyunca en simetrik nokta
burun ucudur. Burun ucu bir¢ok yiiz tanima yontemi i¢in en Onemli nirengi
noktasidir ve tanima basarisi burun ucunun dogru bulunmasma ¢ok baglhdir.
Onerdigimiz simetri tabanli yontemin basaris1t FRGC v2 veritabaninda bulunan 4007
yiiz ile test edildi. Bu veritabaninda farkli yiiz ifadelerine sahip yiizler de
bulunmaktadir. Bu nedenle yontemler, yliz tanimada en biiyiik problemlerden birisi
olan yiiz ifadelerine kars1 da basarilar1 test edilmistir. Onerdigimiz simetri tabanli
yontem ile 5 yiiz disinda kalan 4002 yiizde burun ucunu dogru olarak belirledik ve
bilinen en yiiksek basari oranini (%99.88) elde ettik. Onerdigimiz yontemi daha dnce
Onerilen egrilik imgeleri tabanli iki yontem ile karsilastirdik. Daha 6nce Onerilen
yontemler Gauss ve ortalama egrilik degerlerinin esikleyerek elde ettikleri burun ucu,
burun kemeri ve goz cukurlar1 arasinda mevcut geometrik iligkiyi istatistiksel olarak
analiz ederek, derinlik imgelerinde yiizii bulmaktadir. Bu yontemler arasinda Gauss
Karisim Modeli %99.63 basar1 orani elde etmistir. Ancak bu yontem Onerdigimiz
simetri tabanli yontemden egrilik imgesi hesaplama ve GKM modelleme gibi daha
fazla adim igermektedir. Ayrica basarist i¢in modelin egitilmesi ve dogru egitim
kiimesinin sec¢ilmesi gibi ek adimlarda igermektedir. Bizim yontemimiz hem tek

adimdan olusmakta, hem de daha basarilidir.
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3.3. Hizalama ve Kayitlama

3B yiizlerin iyi hizalanmasi ve kayitlama 3B yiiz tanima yonteminin basarisi i¢in ¢ok
onemlidir. Hizalama, yiizlerin belirli bir nirengi noktasina gdre ayni koordinata
getirilmesidir. Kayitlama ise, ayni hizaya getirilmis yiizdeki noktalarin birbirleriyle

eslestirilerek arasindaki uzakligin minimize edilmesidir.

DYN baglangic kosullarina c¢ok duyarli bir kayitlama yontemidir. Bu nedenle
cakistirma yapilacak yiizlerin birbirleriyle iyi hizalannmis olmalar1 gerekmektedir.
Hizalama i¢in en c¢ok kullanilan nirengi noktasi burun ucudur. Bu ¢alismada yiizler
burun ucuna gore hizalanmistir. Ancak, yiiz bulmada bulunan burun ucu, kayitlama
icin yeterli dogruluga sahip degildir. FRGC Ver2 veritabaninda, bazi ylizlerde burun
ucu, 2B doku bilgisine gore elle isaretlenmesi nedeniyle, sekil bilgisindeki burun
ucuna denk gelmemektedir (Sekil 3.15). Ciinkii doku ve sekil bilgisinde cakisma
problemleri vardir. Sekil ve doku bilgisi ¢akigsa bile burun ucu istenen dogruluga
sahip degildir. Bu nedenle burun ucunun c¢ok daha hassas belirlenmesi
gerekmektedir. Burun ucunun dogru bulunmasi i¢in ortalama burun ucu kabaca
bulunmus burun ucu basglangic alinmak iizere, tiim ylizlerin burun ucu ile
cakistirilmistir. Ortalama burun ucu, ortalama ylizden c¢ikartilmaktadir. Bu nedenle
once ortalama yiiziin bulunmasi gerekmektedir. Ortalama yliz, buruna gore
cakistirilmis yiizlerin z-ekseni yoniinde ortalamalart alinarak hesaplanmaktadir (Sekil
3.16). Ortalama burun ise, ortalama ylizden merkezi burun ucu olmak {izere
c¢ikartilan elipsoit bolgedir. Ortalama burun ucu burun ucunun daha da hassas olarak
bulunmas: i¢in kullanilmaktadir. Bu amagla burun ucu kabaca bulunan burun ucuna
hizalanir. Daha sonra DYN ile kayitlanir. Kayitlama sonunda ortalama burun ucu,
giris ylziiniin de burun ucu olur (Sekil 3.17). Bu asamadan sonra ylizler, 2. kez

hassas olarak bulunan burun ucuna gore tekrar hizalanir.



49

20
: 1

20

b

ok

@l

100

420 w.

R P — 0 5 100 180

a) b)

Sekil 3.15. FRGC Veritabamr}da elle isaretlenmis yiiz nirengi noktalart; burun ucu,
g0z kenarlart a) Onden Gortinlimb)yandan goriiniim

Sekil 3.16. (a) 3D RMA veritabaninda hesaplanan ortalama yiiz ve burun ucu (b)
ortalama yiiz; mavi FRGC Verl, kirmizt FRGC Ver2
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Sekil 3.17. Burun ucu ve kemerinin hassas olarak bulunmasi (a,b) Ortalama burun
ucu ve kemeri (¢) burun ucu ve kemerinin veritabanindaki bir yiize

kayitlanmasi

Sekil 3.18. Yiiziin ve nirengi noktalarinin (burun ucu ve kemeri, gézler) bulunmasi.
(a) veritabanindan elde edilen derinlik imgesi tlizerindeki minimum ve
maksimum kivrim bolgeleri (b) geometrik ve simetrik olarak yiiz

kosulunu saglayan yiiz bolgesi
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Kivrim betimleyicileri ile hassas arama

Yiiz bolgesi kabaca bulunurken biiyiikk pencere genisligine (9x9) sahip filtre
kullanildi. Nirengi noktalarinin hassas olarak bulunabilmesi i¢in filtre boyutu
kiiciiltiilebilir. Filtrenin kiigiik se¢ilmesi ayni nirengi noktasi i¢in birden fazla
boliitlenmis bolge olmasina neden olmaktadir. Ayrica ¢ok fazla sayida aday burun
kemeri ve ucu olmakta, iglem yiikii cok artmaktadir. Diger bir sorun da, ayni nirengi
noktasi i¢in birden fazla boliitlenmis bolgelerden olusmasidir. Bu sorunlart agsmak
icin kullanilan biliyiikk boyutlu filtreler ise nirengi noktalarmin hassas olarak
belirlenmesini engellemektedir. Bu nedenle nirengi noktalar1 yiiz olarak belirlenen
bolgede, daha kiiciik filtreleme yapilarak elde edilmis kivrim degerlerinden
hesaplanmaktadir. Yiiz bolgesinde ikinci bir kivrim analizi ile nirengi noktalar1 daha
hassas bulunabilse de, DYN ile ortalama nirengi noktasi kayitlama yontemi kadar
basarili olmamaktadir. Ciinkii nirengi noktalarinda olusan bdliitlenmis kivrim
bolgeleri diizglin olmayan bir dagilim gostermekte, bu piksellerin agirlik merkezleri

ise hataya neden olmaktadir (Sekil 3.18).

Veritabanindaki 6lcek farkliliklarinin incelenmesi

Yiiz tamimadaki dnemli problemlerden birisi de dlgektir. Bazi arastirmacilar dlgekten
bagimsiz calismak icin SIFT gibi yontemler dnermistir [26]. Bir kismi ise nirengi
noktalar1 aras1 uzaklig1 tiim yiizler i¢in sabit bir degere getirme yoluna gitmiglerdir.
Kullanilan iki yontem; burun ucu ve kemer uzaklig1 veya iki g6z kenar1 uzakligini
sabitlemektir. Ancak 3B yiizlerde g6z kenar1 uclarin1 belirlemek kolay degildir.
FRGC veritabaninda ise goz kenar ucu bilgileri verildigi i¢in bu ydntem
uygulanabilir. Biz ise bu c¢alismada burun ucu ve kemeri arasini birim 6lgek alarak
tiim yiizleri ortak koordinat sistemine tagima yolunu sectik. Cilinkii burun ucu ve

kemeri onerdigimiz yontemle ¢ok hassas belirlenebilmektedir.
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Sekil 3.19°da goriildiigii gibi FRGC Verl veritabanindaki yiizler 6lgekli degildir.
burun ucu Pp,(x,y,z) ve kemer Pym(x,y,z) arasindaki uzaklik /lp, =Ppu.(x,),2)-

Prem(x,y,2), yani burnun uzunlugu, birim 6lgek degeri olarak alinmistir.

Sekil 3.19. FRGC veritabanindaki yiizlerlerden o6rnekler. Yiizler arasinda olgek
farkliliklar1 goriilmektedir.

A i ™
T e N

° ld*"tm*‘

Sekil 3.20. Burun ile belirlenen 6lgege gore yiiz bolgesinin segilmesi ve derinlik ve
doku bilgisinin ara degerlenmesi

Onerdigimiz kayitlama tabanli hassas nirengi noktast bulma yontemini elle
isaretlenmis veritabani bilgisiyle karsilastirdik. Daha 6nce de belirttigimiz gibi elle
isaretlemeler doku bilgisini kullanmistir. Bizim 6nerdigimiz yontem sekil bilgisini

kullanmaktadir. Sekil 3.21 (a)’da FRGC veritabanindaki her bir kisinin elle
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isaretlenmis g6z uclar1 arasindaki uzakligin standart sapma degerleri verilmistir.
Veritabaninda 1-466 arasi yiizler FRGC Ver2, 467-744 arasi yiizler ise FRGC Verl
olarak isimlendirilmistir. Sekil 3.21 (b)’de ise burun ucu ve kemeri arasindaki
uzaklik degerlerinin standart sapma grafikleri verilmistir. Dikkat edilirse Sekil 3.21
(a)’da FRGC Verl ve Ver2 arasinda goz kenarlar1 arasinda fark oldugu gortiliir, diger
bir deyisle FRGC Verl icin goz ¢ukurlart arasindaki uzaklik FRGC Ver2 den daha
biiytiktiir. Sekil 3.21 (b)’de ise iki veritabani i¢in burun kemeri ve ucu arasi uzaklik
ayni ortalama degere sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, DYN tabanli hassas

burun ucu ve kemeri bulmanin dogrulugunu gdéstermektedir.

~
o

N o o)
o o o

w
o

Goz uglan arasindaki uzaklik ve std.sp

N
o

Burun ucu ve semeri arasindaki uzaklik std.sp

I I
200 400 600
FRGC veritabani yiiz indisi (FRGC1:1-466; FRGC2: 467-741)

o

0 100 200 300 400 500 600 700 800
FRGC veritabani yiiz indisi (FRGC1:1-466; FRGC2: 467-741)

Sekil 3.21. (a) Gz gukurlar arasindaki uzaklik (b) burun ucu ve kemeri arasindaki
uzaklik i¢in standart sapma grafigi (1-466 aras1 FRGC Ver2; 467-744
arast FRGC Verl veritabani i¢in degerler)

Deneysel ¢alismalarimizda tiim yiizleri ayn1 dlgege getirmek icin yukarida her bir
yiiz i¢in buldugumuz burun ucu-kemer uzakligini birim alarak tiim yiizleri bu dlgege
getirdik (Sekil 3.20). Ancak yaptigimiz deneysel ¢calismalarda ayni dlgege getirmenin
basariy1 diislirdliglinii gordiik. Bu durum iki sekilde agiklanabilir. Biz yaptigimiz
deneylerde daha ¢ok, aywrt ediciligi daha yiiksek olan burun bolgesini
kullanmaktayiz. Veritabanindaki tiim burunlarin ayni Olgege getirilmesi, burun
bolgeleri arasindaki ayirt ediciligi azaltmaktadir. Bu durum McCool ve ark. [16]
tarafindan da belirtilmistir. Ancak McCool [16] yaptig1 ¢aligmada g6z kenarlar
arasindaki uzaklig1 birim 6l¢ek olarak kullanmanin yiiz uzayinda yiizler arasindaki

uzay1 kiigiilttigiinii ve basarty1 diistirdiigiinii belirtmistir.
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Yiizlerin kayitlanmasi:

Kayitlamada genel olarak 2 yontem kullanilir. Birincisi ortalama yiize gore
kayitlamadir. Bu yontemde, segilen yiizlerden hesaplanan ortalama yiize tiim ytizler
kayitlanir. ikinci yontemde ise karsilastirilacak olan tiim yiizler birbirine kayitlanir.
Ancak bu durumda asir1 hesap yiikii olusur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, ylizlerdeki nokta
sayilar1 asag1 orneklenerek (down sampling) azaltilir [12]. Bu durumda ise kayitlama
kalitesinin ve ¢ozlniirliigiin diismesi s6z konusu olabilir. Biz ¢alismamizda ortalama
yliz modelini kullandik. Cevrimdis1 olarak egitim kiimesindeki ylizlerden
hesapladigimiz ortalama yiize tiim ylizleri kayitladik. Kayitlama i¢in en ¢cok DYN
kullanilmaktadir. Besl ve ark. [22] tarafindan Onerilen bu yoOntem baslangic
hizalamasina ¢ok duyarli oldugundan, kaba hizalamanin dogru yapilmasi basarry1
etkilemektedir. Bu sorunu burun ucunu yukarida belirledigimiz yontemle ¢ok hassas
olarak bulduk. DYN’nin diger bir sakincasi ise kati bir kayitlama yapmasidir. Bu
nedenle en iyi sonug elde edilemeyebilir. Bu problem ile basa ¢ikmak i¢in biikme
tabanli yontemler kullanilabilir. Biikme tabanli yontemler yiizleri deformasyona
sokarak yiizler arasinda daha iyi bir esleme saglayabilmektedir. Bu amagla belirli
sayida nirengi noktasinin bulunmasi gerekmektedir. En ¢ok kullanilanlar; burun ucu,
kemeri, g6z kenarlar1 dudak kenarlari, ¢ene gibi belirli yiiz noktalaridir. Ince levha
biikme (TPS-Thin plate Spline) yonteminde bu noktalar birbirleriyle eslenerek, geri
kalan ylizeyler ince levha gibi biikiiliir. Biilkme sonunda deformasyon bilgisi
Oznitelik ¢ikartma i¢in kullanilir. Ancak bilkme tabanli yontemlerin basaris1t DYN
kadar yiiksek degildir [41]. Ciinkii bilkme sirasinda c¢ok degerli yiizey bilgisi
deformasyona ugramaktadir. Ozellikle ifade degisiklikleri igin kayitlama istenen
seviyede olmayabilmektedir. Bu sorunu asmak i¢in yiiziin farkli bolgelere ayrilmasi
ve her yliz bolgesi ayr1 ayr1 kayitlama yapilmasi Onerilmistir [12]. Bu yontemle

(REFER) basarilt sonuglar elde edilmistir.
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3.4. Kirpma

Bu calismada kirpma iki kez uygulanmistir. 1. adimda yiiz bulma sonu elde edilen
burun ucunu merkez alan 3B elipsoidin i¢indeki yiiz bolgesi ¢ikartildi. Burada amag
omuz, boyun sa¢ ve arka plan gibi yliz olmayan kisimlarin ¢ikartilmasidir. 2. adimda
yiizde ilgili yiiz bolgelerin tanima i¢in kullanilmas1 amaci vardir. Cilinkii tim yiiz
bolgeleri ayn1 ayirt edicilige sahip degildir. Bu adimda sadece burun ucu degil diisey
simetri ekseninden gecen hat boyunca farkli noktalar merkez alinarak farkli
blytikliikteki yliz bolgeleri tanima i¢in kullanilmaktadir. Bu ise yiizdeki bolgelerin
yiiz ifadesinden farkli seviyelerde etkilenmesidir. Onceki calismalarda deneysel
olarak burun ve goz bolgesinin daha ayirt edici oldugu belirlenmis, bu nedenle bu
yliz bolgeleri tanima i¢in kullanilmistir. Biz de bu g¢alismada bunun nedenlerini
arastirdik. FRGC veritabaninda yiizlerdeki her pikselin z derinlik degerlerinin
ortalamast ve varyansi hesaplandi (Sekil 3.22 (b,c)). Dikkat edilirse burun ve
gbzaltindaki bolgelerin varyansi ¢ok yiiksektir. Ancak bu degisim ifade degisimden
kaynaklanabilir ve tanima i¢in anlamli bilgi tagimayabilir. Bu nedenle Sekil 3.22 (d)
verilen smiflar aras1 varyansin sinif i¢i varyansa bdlimii olan FAD yiizlini
hesapladik. FRGC veritabaninda farkli yiiz ifadesine sahip yiizler vardir. Aym yiize
ait farkli ifadeye sahip yiizler kullanildig1 i¢in ifadeden bagimsiz bolgeleri bulduk.
Sekil 3.22 (b) ve Sekil 3.22 (d) karsilastirtlirsa burun alt alin bolimii ve goz
cevresinin ayirt edici bilgi tagidigr goriiliir. Agiz bolgesi ise ifade degisiminden en
cok etkilenen yiiz bolgesi oldugu goriiliir. Ornegin Faltemier ve ark. [12] agiz

bdlgesinin tanimaya katkist olmadigini rapor etmistir.
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Sekil 3.22. (a) FRGC veritabanindan 6rnek bir yiiz (b) standart sapma yiizii (c)
ortalama yiiz (d) FAD (Varyanslarin oran) yiizii

Veritabanindaki yiizler ortalama yiize kayitlandiktan sonra istenen yiiz bolgesi
cikartilarak tanima i¢in kullanilir. Sekil 3.23°te ve Cizelge 3.4’te elipsoit bolgelerin
burun ucu merkez olmak iizere x, y ve z ekseni i¢in koordinatlart ve yarigap

buytkliikleri verilmistir.
1 T R e :
100 b ; . . L

-100 - 100

Sekil 3.23. Kayitlanmis yiizden farkli yiiz bolgelerinin ¢ikartilmasi
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Cizelge 3.4. Burun ucu referans alinmak {izere ylizden c¢ikartilan elipsoid bolgelere
ait geometrik bilgiler

Bolge elipsoit
#
x|y |z|r| | K
1 |0|15]|0]|72|108|52
2 |0|15]|0]|64]| 90 |52
3 10[35(0|24| 48 |68
4 |0(35|0|24]| 56 |68
5 10[35(0|24| 64 |68
6 [0[35]/0|30| 48 |68
7 10[35]/0|30| 56 |68
8 [0[35]/0|30| 64 |68
9 10[35]/0|36| 48 |68
10 [0]35|0]36| 56 |68
11 [0]35|0(36| 64 |68
13 [0]10(0]48| 64 |48
14 (0]10(0(48| 72 |52
15 [0[35(0(36| 48 |60
16 [0(30(0[36| 48 |60
17 10(25(0(36| 48 |60
18 [0(35(0(40| 48 |60
19 (0{30(0(40| 48 |60
20 [0]25]0(40| 48 |60
21 10]25]0(44| 48 |60
22 10(25]0|44| 48 |56
23 10(25]0|44| 52 |52
24 10(25]10]48] 52 |52
25 10(25]0|48| 56 |52
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4. DERINLIK iMGELERINDEN YUZ TANIMA

Yiiz verileri birbiriyle ilintili bircok noktadan olusur. Bu noktalarin her birinin
tanima i¢in kullanilmasi gerekli olmadig1 gibi, gereksiz islem yiikii de olusturur. Bu
nedenle ylizleri en 1yi ifade eden bilgilerin ¢ikartilmas1 gerekir. Giris verileri ¢ok
fazla ve gereksiz oldugunda, bu verilerin daha az sayidaki 6znitelik kiimeleri ile ifade
edilir. Giris verilerini, bilginin ¢ok biiylik bir kismin1 sakliyarak, ¢ok daha az sayida

Oznitelik kiimesine doniistiiriilmesine 6znitelik ¢ikartma denir.

Yiizler hizalanip kayitlandiktan sonra, bu ylizleri en 1yi temsil eden 6zniteliklerin
cikartilmasi gereklidir. Yiizii 3B nesne olarak ele alan bazi arastirmacilar 6znitelik
cikartmak i¢in nokta imzalari, spin imgeleri, Genisletilmis Gauss Imgesi (GGI-
Extended Gaussian Image) gibi yontemleri kullanmiglardir. Ancak yiiz tanimanin 3B
nesne tanimadan ayrilan yonleri vardir [41]. Yizler birbirine ¢ok benzeyen 3B
nesnelerdir. Farkli bireylere ait ylizler arasinda ¢ok az fark vardir ve bu bilgilerin
daha hassas yontemlerle cikartilmasi gerekir. Ik arastirmacilar 2B yiiz tanmima
yontemlerini, derinlik imgelerine uygulayarak 6znitelik ¢ikartmislardir. Bu amacla
alt uzay tabanh 6zyiiz, Fisheryiiz, AKD, AFD, NoMA gibi yontemler kullanilmistir.
Diger bir kisim arastirmacilar ise yiiz profillerini karsilastirarak benzerlik 6l¢iitii
kullanmiglardir. Yiizey egrilikleri Onceleri yiizlin hizalanmasi veya yiiz nirengi
noktalarinin bulunmasi i¢in kullanilmistir. Bir aragtirmaci yiize ait egrilik bilgisinden
cikartilan Gzniteliklerin, dogrudan 3B nokta bilgisinden ¢ikartilan 6zniteliklerden
daha 6nemli oldugunu ve tanimayi arttirdigini bildirmistir [41]. Diger bir ¢aligmada
[18], derinlik imgelerinden farkli olarak, AFD ile voksel-tabanli 6znitelik ¢ikartma

yontemi Onerilmistir.

3B yiiz verileri, ylizdeki her bir noktanin 3B konum bilgisini tutar. Ancak
uygulanacak Oznitelik cikartma yontemine gore gosterim seklinin belirlenmesi

gerekir.
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4.1. 3B Yiizlerin Gosterim Sekilleri

3B yiiz verileri 3B algilayicilar tarafindan 3B noktalar seklinde ifade edilir ve yiiz
veritabanlarinda bu sekilde kullanima sunulur. Onisleme asamasinda 3B yiiz
verilerinin DYN ile kayitlanmasi i¢in 3B nokta kiimelerinden yararlanilir.
Onislenmis ve kayitlanmis yiiz verileri dznitelik ¢ikartmak icin farkli sekillerde
gosterilebilir. Kullanilacak olan 6znitelik ¢ikartma algoritmasina uygun bir gosterim
sekline dontigtiirmek gerekebilir. Bu gosterim sekilleri sunlar olabilir: 3B nokta

kiimeleri, derinlik goriintiileri, ikili voksel yapisi, gri seviyeli voksel yapisi, v.b.

3B nokta kiimeleri, yiiziin ylizeyindeki her bir noktanin {x,y,z} seklinde koordinat
bilgisi ile ifade edilmesiyle olusmaktadir. NV adet farkli noktadan olusan bir yiiz Nx3
boyutundaki bir veri yapisi ile ifade edilir. Kayitlama oncesinde yiizler farkli sayida
nokta kiimesinden olusabilmektedir. Kayitlama sonrasinda ise eksik noktalar ara
degerlenerek yiizler ayni sayida noktadan olusacak sekle getirilir. Bu durumda her
bir yiize ait veride n. nokta her bir yliz i¢in ayni noktay1 gostermektedir. Ara
degerleme, DYN tabanli ¢akistirma i¢in bir zorunluluk olmasa bile, daha fazla ve
basarili eslestirme saglamaktadir. Ayrica iki yiiz arasinda kalan hacmin benzerlik

Olgiitii olarak kullanilmasi durumunda tercih edilmektedir.

Bu tezdeki ¢aligmalarda, 3B nokta kiimeleri sadece DYN ile kayitlama asamasinda

kullanilmistir, 6znitelik ¢ikarma gibi diger asamalarda kullanilmamustir.

Derinlik imgeleri, taranacak nesnenin ylizeyindeki her bir noktanin algilayiciya olan
uzakliginin hesaplanmasi ile elde edilir. 2.5B derinlik imgeleri, her bir (x,y)
noktasina karsilik gelen noktanin z ekseninde derinlik bilgisini tutmaktadir. En ¢ok
karsilagilan problem ise her bir (x,y) noktasina karsilik gelen derinlik bilgisinin elde
edilemeyisidir. Ozellikle sag, kas ve goz bebekleri gibi noktalarda eksik bilgiler
olugmaktadir. Bu noktalar ancak ara degerleme ile olusturulabilir. Derinlik imgesi

kullanmanin diger bir sakincasi ise 6zellikle burun kenarlarinda az da olsa yiiziin
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donmesinden kaynaklanan eksik verilerin bulunmasidir. Ciinkii burun ve goz
kenarinda hizli degisen bir ylizey vardir. Bu bolgelerdeki eksik bolgeler, ara
degerleme yapilsa bile 6nemli bilgi kaybina neden olabilmektedir. Oysa burun ve
g0z bolgesi ylizde en ayirt edici bilgiyi tasiyan 6nemli bolgelerdendir. Buna ragmen
derinlik imgeleri kolayca islenebildigi icin en yaygin kullanilan yiiz gdsterim
sekillerinden biridir. 2B yiiz tanimada basari ile uygulanmis bir¢ok yontem, derinlik

imgelerine dogrudan uygulanabilmekte veya kolayca uyarlanabilmektedir.

Voksel yapisi, 3B yiizii, KXMXN boyutlarinda 3B bir 1zgara seklinde ifade
etmektedir. Oznitelik ¢ikartilacak yiiz bolgesinin orta noktasi voksel yapismin
ortasina denk gelecek sekilde yerlestirilir. 3B 1zgara iizerinde yliziin ylizeyine
karsilik gelen noktalar V(x,y,z) fonksiyonu ile ifade edilmektedir. V(x,y,z)
fonksiyonunun aldig1 degerlere gore 3 farkli durum s6z konusu olabilir; ikili voksel

yapisi, uzaklik doniisiimlii yap1 ve gri-seviyeli voksel yapisi.

Ikili voksel yapisinda, V(x,y,z) fonksiyonunun yiiziin yiizeyine karsilik gelen
noktalarinda ‘1> degeri olur. Diger noktalarda ise ‘0> degeri bulunur. ikili voksel
yapisina bir donlisiim uygulandiginda, ¢ok yiiksek frekansli bilesenler ¢ikmaktadir.
Bu problemi gidermek i¢in, Dutagaci ve ark. [18] yaptiklar1 calismada uzaklik
doniislimii uygulayarak basariyr arttirdiklarini rapor etmislerdir. Buna gore yiize
karsilik gelen noktalar ‘0’ olarak alinir, ylizden uzaklastik¢a vokselin degeri artirilir.

Boylece daha yumusak gecisli bir veri elde edilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda ise yeni bir voksel yapisi tanimlanarak 6znitelikler ¢ikarilmastir;
bu yap1 gri-seviyeli voksel yapist olarak adlandirilabilir. Daha oOnce yapilan
calismalarda voksel yapisi sadece sekil bilgisi icermektedir. Bu ¢aligmada ise V(x,y,z)
fonksiyonu, vokselin o noktadaki doku bilgisini gri seviyeli olarak tagimaktadir.
Boylece voksel yapisi hem sekil hem de doku bilgisini icerecek sekilde tanimlanmis

olur.
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Bunlarin disinda ylizey normalleri, profil kiimeleri, egrilik imgeleri de 3B yiizleri
temsil etmek i¢in kullanilabilmektedir [41]. Bu calismada g¢akistirma i¢in nokta
kiimeleri, Oznitelik ¢ikartmak icin ise derinlik imgeleri ve voksel yapilar

kullanilmustir.

4.2. Oznitelik Cikartma

4.2.1. Bagimsiz bilesenler analizi (BBA)

Temel Bilesenler Analizi (TBA) yiiz tanimada yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikartma
yontemlerinden biridir. Sirovich ve Kirby [42] yiiz imgelerinin, yiiz taban
imgelerinin agirliklandirilmis toplamindan elde edilebilecegini gostermislerdir. TBA
ile yiizleri, boyutu kii¢tiltiilmiis verilerle temsil etmek miimkiindiir. TBA ytizleri
sikistirmak i¢in farklarin karesinin ortalamasini minimize eder ve yiizleri temsil eden
en az sayida katsayilar1 bulur. Ancak ifade degisimi, yonelme ve aydinlanma gibi
bozucu etkilere kars1 duyarlidir. Ayrica giris verilerine bagimhidir. Iyi bir tanima igin,

egitim kiimesinin dogru se¢ilmesi gerekmektedir.

TBA imgelerdeki 2. dereceden istatistiksel bilgiyi kullanmaktadir, ancak daha
ylksek dereceden istatistiksel bilgi kullanilmamaktadir [53]. Bagimsiz Bilesenler
Analizi yontemi TBA’nin genellestirilmis halidir ve giris bilgisindeki daha yiiksek
dereceden momentler de ayristirilmaktadir. BBA yiiz tanima problemine iki sekilde
uygulanabilmektedir; Mimari I ve Mimari II. Calismalarimizda Mimari I’1 kullandik.
Bu mimaride egitim yiizleri vektore doniistiiriiliir. He bir yiize satirlar1 olusturmak
tizere X matrisi elde edilir BBA ile ¢ikis, istatistiksel olarak bagimsiz bilesenlerden
olusturulur (Sekil 4.1). Daha sonra BBA, U = W X olmak iizere, W agirlik matrisini
hesaplar. U yiizleri temsil etmek i¢in kullanilan taban imgeleridir. Yiizlerin BBA
temsilleri, U taban imgelerinin dogrusal bilesenlerinden olusmaktadir. Ancak
imgelerin dogrudan kendisi degil, temel bilesenleri kullanilmaktadir. TBA katsayilar

piksellerden en yiiksek varyansa sahip olanlar1 tutmaktadir. TBA kullanildiktan sonra
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hala yiiksek dereceden istatistiksel bilgi bulunmaktadir, ancak ayristirillamamaktadir.

BBA ile bu bilgi de ayrigtirilabilmektedir.
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Sekil 4.1. BBA - 1. yontem; yiizler birbirinden bagimsiz kaynak yiizlerin birlesimi
olarak olusturulur [53].

BBA yonteminde yiizlerde bulunan bilginin biiyiik bir kisminin pikseller arasindaki
yiiksek dereceli istatistiksel bilgi oldugu kabul edilmektedir. Bu nedenle sadece 2.
dereceden ilintiyi yok eden TBA yonteminden daha basarili oldugu belirtilmistir.

4.2.2. Ayrik kosiniis doniisiimii (AKD)

Bilgi sikistirma kapasitesi ve girig verilerinden bagimsiz olmasi, hizli hesaplama
yontemlerinin varligi gibi ozellikleri nedeniyle TBA’ya alternatif olarak AKD
kullanilmaktadir. AKD, TBA’ ya gore daha az islem karmasikligina sahiptir. AKD
ilk kez Ahmed ve ark. [43] tarafindan Onerilmistir. Simetri ve doniisiim dikligine
sahiptir. Ortiisen ve bagimsiz olmayan Gabor fonksiyonlarinin tersine, AKD taban

fonksiyonlar1 bagimsizdir.

AKD, sinyalleri, degisken frekanslardaki siniislerin toplamina doniistiiriir. Diisiik
frekansli AKD Kkatsayilari, ilintili yiiz verilerini ifade etmek i¢in nemlidir. Imgeler
icin 2B AKD kullanilir. Sol-iist kdsede bulunan katsayilar enerjinin ¢ok biiyiik bir
kismini tutar. Yiiz tanima problemlerinde bu katsayilar zig-zag tarama ile 1B dizilere

tasinarak Oznitelik vektorii olusturulur. Hafed ve ark. [44] ve Ekenel ve ark. [45]
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ORL veritabaninda sol iist kosede bulunan katsayilar1 zig-zag tarama ile alarak 2B
yiiz tanimada kullanmistir. Her ne kadar ilk katsayilar bilginin ¢ok biiyiik bir kismini
tagisa da, bu katsayilar aydinlanmaya ¢ok bagimlidir. Bu nedenle bir ¢calismada [46],
ilk katsayilarin diglanmasi Onerilmistir. BOylece aydinlanmaya dayanikli bir yiiz
tanima yapilmistir. Ayni ¢alismada bilinenin aksine yiiksek frekansh katsayilarin
kullanilmast Onerilmistir. Ancak bu durumda yiizlerin iyi hizalanmig olmasi
gerekmektedir. Cilinkii yiiksek frekansli katsayilar, 6telemeye ve giiriiltiiye kars1 ¢ok
duyarlhidir.

Jing ve ark. [47] AKD katsayilarin1 farkli bant bolgelerine ayirmis ve her bant
bolgesinin ayirt ediciligini hesaplayarak, en ayirt edici bdlgeleri tanima igin
kullanmigtir. Bu durumda o6zellikle c¢ok diisiik ve cok yiiksek bant bolgeleri
dislanmistir. Bu tez ¢alismasinda her bir AKD katsayisinin ayirt ediciligi farkl
istatistiksel yontemlerle belirlenerek yiliz tanima ic¢in kullanilmistir. Ama
oncekilerden farkl olarak belirli bir bant bolgesi veya frekans bolgesi sezgisel olarak
dislanmamigtir. Her bir katsayinin bireysel veya kombinasyonel olarak ayirt
ediciligine gore secilmesi soz konusu olmustur. Bu konuda daha detayli bilgi

Oznitelik segcme boliimiinde verilmistir.

AKD imgelere global ve yerel olarak 2 sekilde uygulanabilmektedir. Buraya kadar
AKD uygulamalarindan kastedilen, global AKD uygulamalaridir. Diger bir ifadeyle
AKD tiim imgeye dogrudan uygulanmaktadir. MxN boyutundaki imgeye 2B AKD
uygulanarak MxN boyutunda AKD katsayilari elde edilir.

Global AKD ydnteminde elde edilen doniisiim katsayilar tiim imge ile ilgili bilgi
tagir (Sekil 4.2). Ancak bu durumda imgenin tim noktalar1 arasindaki ilinti
kodlanmaya ¢alisilir. Bu ise Ozellikle yiizdeki farkli nirengi noktalar1 arasindaki
bilginin iyi kodlanamamasina neden olmaktadir. Ayrica ylizdeki her bir bdlge

aydinlanma ve ifade degisimlerinden farkli seviyelerde etkilenmektedir. Bu durumda
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bozucu etkiler tiim AKD katsayilarini etkileyecektir. Global AKD nin bu eksikligini

gidermek icin yerel AKD uygulanmasi 6nerilmistir.

\

Sekil 4.2. 2B doku bilgisi ve global 2B AKD

Yerel AKD yonteminde yiiz daha kiigiik bolgelere ayrilarak her bir bolgeye ayr1 ayri
AKD uygulanir (Sekil 4.3). Her bir bolgeden elde edilen katsayilar 6znitelik vektorii
olarak kullanilir. Yerel AKD kullanma yiizdeki aydinlanma ve ifade degisikliginden
kaynaklanan bozucu etkilerin tiim AKD katsayilarini etkilemesini engeller. Bilindigi
gibi ylizdeki her bir bolge ifade degisimlerinde farkli oranlarda etkilenmektedir.
Omegin agiz ve yanak bolgesi ifade degisimlerinden ¢ok etkilenirken, burun ve
gozler en az oranda etkilenmektedir. Bu nedenle yerel olarak uygulanan
katsayilardan burun ve goz cevresinden elde edilenler daha kararli bilgi tasimis

olacaktir.

Yerel AKD’de 6nemli olan alt bolge boyutunun biiyiikliigiidiir. Cok kiictlik alt bolge
secilmesi katsayilarin 6teleme ve giiriiltiiye olan bagimliligini arttirirken, ¢ok biiytik

alt bolge secimi bu yontemin avantajini azaltmaktadir.



65

(a) (b) (©)

Sekil 4.3. Doku bilgisi; (a) 8x8 pencerelerde gosterilmesi (b) 2B AKD'si (¢) yerel 2B
AKD logaritmik ve dogrusal 6l¢ek ile gdsterilmesi
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Sekil 4.4. Her blok ic¢in diisiik frekansli 2B AKD katsayilar1 sol iist kdsede
toplanmistir. (a) orijinal imge (b) logaritmik &lgek ile gosterimi (c)
katsayilarin genliginin indisi ile azalmasi

4.2.3. Ayrik Fourier doniisiimii (AFD)

Fourier doniigiimii, bir sinyal veya imgeyi frekans bilesenlerine ayristirirarak frekans

bolgesine tasir. Frekans bilesenleri, sinyali, periyodik siniizoidal fonksiyonlar ile
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ifade eder. Gergek ve sanal olmak {izere iki kisimdan olusur. Bu nedenle bir imgenin
Fourier dontisiimiinden iki farkli imge elde edilir. Fourier 6znitelikleri 2 farkl

sekilde aliabilir; gergek ve sanal, genlik ve faz.

Bir yiiz imgesinin Fourier katsayilar1 farkli frekans bilgilerini tagimaktadir. Goz,
burun, agiz gibi yilizdeki nirengi noktalar1 biiyiikliiklerine gore farkli AFD
katsayilarina katki yapar. Genel olarak diisiik frekans katsayilari, yiiksek frekanslh
katsayilardan daha fazla bilgi tasimaktadir. Bu nedenle genellikle diisiik frekansl ilk
katsayilar tanima i¢in kullanilmistir. AFD’nin AKD’ye goére en biiyiik dezavantaji
gercek ve sanal olmak iizere iki kisimdan olugmasidir. Bu nedenle AFD’nin
sikistirma amaciyla kullanilmasi uygun degildir. Ancak 6znitelik ¢ikartma amaciyla

kullanilabilmektedir.

Voksel olarak ifade edilmis ylizlerden Oznitelik ¢ikartmak i¢in 3B AFD
uygulanabilir. 2B AFD’de oldugu gibi diisiik frekansli 3B AFD katsayilar1 bilginin

biiylik bir kismin1 tasidigi i¢in 6znitelik olarak segilebilir.

4.3. Smiflandirma

Oriintii tanima, smniflandirma problemi olarak gériilebilir. Nihai amag, oriintiileri
belirli bir dlgiite gore siniflandirmaktir. Bu amagcla ¢ikartilan 6znitelikler ile siniflar
birbirinden ayristirilir. k-ortalama siniflandiricisi, Destek¢i Vektor Mekanizmalari
(DVM - Support Vector Machine), YSA ve Markov modeli gibi birgok siniflandirici
kullanilmaktadir. En basit simiflandirma ise, en yakin komsu (Nearest Neighbour,
NN) siniflandiricist ile yapilabilir. NN basit ve parametrik olmayan bir siniflandirma

yontemidir.

NN ile siniflandirmada, z sorgu yiizii ile tiim ¢ siniflarinin yiizleri arasindaki en yakin

eslesme (c,) aranmaktadir.
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¢, =arg min |z -z,
gmin-=, | s
Bu tez calismasinda Oklid uzakhik metrigi tabanli en yakin komsu smiflandirict

kullanildi.
4.4. Dogrusal Ayirtac Analizi (DAA)

Siniflandirma islemi 6ncesinde siniflar arasi uzakligi daha da arttirmak icin, 6znitelik
vektorlerinin her biri bir biitiin olarak kullanilip DAA uygulanmistir. DAA yontemi
ile hesaplanan Wp,4 matrisi, y 6znitelik vektori ile carpilarak, yeni 6znitelik vektori
Y'=Wpsa*xY elde edilmistir. Amag, siniflar aras1 matris (S,,) ile smif i¢i matrisi (Sp)
arasindaki orani eniyileyen doniisiim matrisini (det(Sb)/det(Sw)) kullanmaktir [48].

Sinif i¢i matrisi,

S. =2 2 ()~ kv - ) 43)

o

Sy =2 (u = 1), = ) (4.4)

olarak hesaplanmaktadir. Burada, ¢ smif sayisi, n; i. simftaki yiiz sayisi, ¥;' j. simfin i.
Oznitelik vektoriinii, w; i. siifin 6znitelik vektoriiniin ortalamasi, u tim siniflarin

ortalamasidir. Wp,y ise, SbSW’I matrisinin 6zvektorleridir.
4.5. Deneysel Calismalar

Deneylerde FRGC Ver2.0 veritabani kullanildi. Veritabaninda 466 bireyin her biri
icin 2 ile 22 arasinda olmak {izere toplam 4007 yiiz bulunmaktadir. Calismamizda

her bir yiiz i¢in 2 egitim ve bir test yiizii olmak ilizere en az 3 yiiz gerekmesi
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nedeniyle, veritabaninda en az 3 yiize sahip 382 bireyin, 3879 yiizii testlerde

kullanildi. Bu durumda veritabaninda bulunan yiizlerin %96.81 teste dahil edildi.

Yiiz verilerinin algilayicilar ile eldesi sirasinda, algilayiciya olan uzakligin az da olsa
degismesi, farkl irklar arasinda yliziin blyiikliigliniin ve en-boy oraninin (aspect
ratio) degismesi nedeniyle farkli yilizlerden ¢ikartilan yiiz bolgeleri ayn1 olmayabilir.
Ornegin bireylerden birinin yiizii i¢in secilen bdlge, alin ve ¢eneyi kapsar iken diger
birey icin ¢ene veya alinin bir kismini disarida birakabilir. Veya bir yiiz i¢in gozler
secilen bolgede tamamiyla kapsanirken, farkli bir birey i¢in gozlerin ucglar1 disarida
kalabilir. Sekil 3.21°de, veritabanindaki yiizler i¢in burun ucu ile kemeri arasindaki
uzakligin ortalamasi ve standart sapma grafigi verilmistir. Yaptigimiz incelemelerde
bazi ylizler i¢cin 35 mm olan burun ve kemer uzakligi, bazi ylizlerde 98mm’ye

varmaktadir. Goriildiigli gibi yiizler arasinda oran farkliliklar1 bulunmaktadir.

Diger bir problem ise yiizdeki nirengi bolgelerinin farkli ayirt edicilik degerinin
olmasidir. Sekil 3.22°de yiizdeki farkli bolgelerin ayirtedicilik haritasi incelendiginde
burun ve cevresinin daha ayirt edici bilgi sakladigi goriilmektedir. O nedenle
Ozellikle burun ucu ve c¢evresi merkez alinmak tlizere farkli yaricaplarda elipsoit
bolgeler alinarak tanima i¢in kullanilmistir. Her bir yontem icin deneyler bu yiiz

bolgelerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 yapilarak tablolarda verilmistir.

Sekil 4.5 (a)’da veritabaninda bulunan yiizlerden 10 tanesi verilmistir. Veritabaninda
bulunan 366 bireye ait 732 yiiz kullanilarak, Sekil 4.5 (b)’de 10 tanesi verilen BBA
taban imgeleri elde edilmistir. Dikkat edilirse bu taban imgelerinde yiiziin nirengi
noktalar1 daha belirgindir. Belirtilen taban imgesi farkli bir yiiz bdlgesini vurgulayici
Oznitelik c¢ikartmaktadir. Bu durumu daha iyi gozlemlemek icin Sekil 4.5 (c)’de 10
tanesi verilen burun bdlgesinden olusan yiiz bdlgesi i¢in BBA taban imgeleri
hesaplanarak Sekil 4.5 (d)’de verildi. Bilindigi gibi burun ve burun kemeri ¢evresi en

kararl bilgileri tutmaktadir. BBA taban imgeleri de bu bolgeleri vurgulamaktadir.
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Sekil 4.5. a) FRGC Ver2 veritabaninda 10 kisiye ait yiizler (b) BBA taban yiizleri (c)
burun bolgesi yiizleri (b) BBA taban yiizleri

Sekil 4.6’da I(x,y) derinlik imgesine 2B AKD uygulandiginda Sekil 4.6 (a)’da
goriilen katsayr imgesi elde edilmistir. AKD katsayilar1 Sekil 4.6 (¢)’de gosterildigi
gibi diistik frekansli katsayilar biiyiik genlige sahiptir ve yiiksek frekansli katsayilara
gidildik¢e hizl1 sekilde azalmaktadir. Bu nedenle imgeyi daha anlamli olmas1 igin
Sekil 4.6 (b)’de log( |I(x,y)| +1 ) gosterilmistir. AKD, Oznitelik ¢ikartmak i¢in
kullanildiginda sol tist kosedeki diisiik frekansli katsayilar kullanilir.
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Sekil 4.6. diisiik frekansli 2B AKD katsayilart sol {ist kosede toplanmistir. (a) orijinal
imge (b) logaritmik olgek ile gosterimi (c¢) katsayilarin genliginin indisi
ile azalmasi

C’(u,v) | u < N ve v < N, seklinde N’ boyutlu katsayilar 6znitelik olarak secilir.
Burada 6nemli olan en iyi N degerinin bulunmasidir. Sekil 4.7°de N degerine
karsilik gelen tanima oranlar1 verilmistir. Deneyler daha once belirlenen yiiz
bolgeleri igin tekrarlanmistir. N > /0 i¢in tanima oranmi tiim bolgelerde en iyi
sonuglart vermektedir. Burada anlasildigi gibi 10°dan daha biiyiik indisli katsayilar

tanima oranina katki yapmamaktadir. Ayirt edici bilgi diisiik frekanslhi 100 katsay1

icinde bulunmaktadir.
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Sekil 4.7. 2B AKD i¢in diisiik frekansli Nx/N katsaymin farkli bolgeler ig¢in tanima
oranlariin degisimi

Diger bir siniizoidal donlisim olan 2B AFD derinlik imgelerine uygulanarak
Oznitelik ¢ikartildi. AKD’ye benzer sekilde bilginin biiyiik bir kismi diisiik frekansh
AFD Kkatsayilarinda yogunlagsmistir. Sol iist kdsede bulunan 10x10 AFD katsayisi
kullanilarak tanima yapildi. Cizelge 4.1°de AFD i¢in tanima oranlart AKD ve BBA

icin karsilagtirmali olarak verilmigtir.

2B AKD, AFD ve BBA yontemi ile farkli yliz bolgeleri i¢in elde edilen tanima
oranlar1 Cizelge 4.1°de liste halinde ve Sekil 4.8’de ise bar grafik olarak verilmistir.
Sekil 4.8 incelendiginde kirmizi ile belirtilen 2B AKD ile tiim bdlgeler i¢in %95’in
lizerinde basar1 elde edilmistir. BBA yontemi ile %85-95, 2B AFD ile %65-95

arasinda degisen basar1 oranlar1 elde edilmistir. Tiim yiiz bolgeleri i¢in en iyi sonug
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2B AKD yontemiyle elde edilmistir. Genel olarak BBA, 2B AFD’den daha 1iyi basar1

orani gosterse de, bazi yiiz bolgeleri i¢in AFD daha basarilidir.

Cizelge 4.1. Derinlik imgelerine uygulanan 3 farkli yontem i¢in tanima oranlar1

Elips flgi )
merke?zleri Biilg%leri Yontem
x|y lz|rn|n|lrK 2B 2B
AKD BBA AFD
10x10 310 10x10
0350|2448 |68 | 96.16 90.72 87.32
035/0|24|56]|68]| 96.03 89.38 84.92
0]35]0|24]|64|68| 9539 86.34 81.54
035/0]30]48|68]| 9577 90.87 89.92
035/0|30]|56]|68]| 96.47 89.22 86.67
0[35]/0[30]|64|68| 95.46 87.14 82.8
0/35/0|36|48|68]| 96.75 91.7 89.25
0]35]0|36]|56|68| 96.75 89.79 86.41
0/25/0]20]40 |48 | 9523 88.4 82.96
0]10]0 |48 | 64 |48| 9755 93.86 89.28
0[10]0[48| 72|52 96.44 92.19 69.04
0/35/0|36|48|60]| 96.65 91 88.99
0[30]0[36|48|60| 974 93.5 91.7
025|036 48|60| 97.91 94.69 94.17
0]35]0/40] 48 |60| 96.6 91.34 89.02
030 |0]|40|48 |60 | 97.22 92.96 91.85
025|040 |48 | 60| 97.96 95.15 93.68
0[25]0]|44 |48 |60 | 97.91 94.74 93.5
025|044 |48 |56| 97.78 94.74 93.09
0]25]0 44|52 52| 9716 94.3 92.29
0/25/0|48|52|52]| 9737 94.2 91.39
0]25]0|48|56 52| 96.98 92.24 89.22
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Sekil 4.8. Cizelge 4 3’te verilen derinlik imgelerine uygulanan 3 farkli yontem igin
farkli yiiz bolgelerine ait tanima oranlari

4.5.1. Yerel ikili oriintii (YIO Lokal Binary Pattern)

Son zamanlarda 6znitelik ¢ikartmak i¢in Onerilen diger bir yontem ise LBP’dir [49].
LBP yonteminde, imgedeki her bir piksel, sadece doku (derinlik) bilgisini degil,
cevre piksellerine ait bilgiyi de tutmaktadir. Bdylece her bir piksel, cok daha fazla
bilgi tasimis olmaktadir. LBP daha kararli bilgi tasimasina karsin, islem karmasikligi
yiiksektir. Bu nedenle bir calismada AKD ile birlikte kullanilarak, daha hizli
calismasi saglanmistir [50]. LBP yonteminde her piksel, komsu piksellere ait farkli
seviyede bilgi tasiyabilir. Ornegin, 2 piksel komsulugunda 8 piksele ait bilgi
LBP(8,2) seklinde; 2 piksel komsulugunda 16 piksele ait bilgi LBP(16,2) gosterilir.
Sekil 4.9°da LBP(8,2) ve LBP(16,2) icin elde edilen tanima basarisinin, seg¢ilen
Oznitelik sayis1 ile degisimi grafik olarak verilmistir. LBP Oznitelikleri FAD

degerlerine gore se¢ilmistir.
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Derinlik Imgesi , LBP (8,2) %= 5 32 0 22 > &
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—%= 0 35 0 30 56 68
—8— 0 35 0 30 64 68
T —+— 0 35 0 36 48 68
= —— 0 35 0 36 56 68
© —— 0 35 0 36 64 68
o —— 0 25 0 20 40 48
g —#=— 0 10 0 48 64 48
c == 0 10 0 48 72 52
s %= 0 15 0 72 108 52
~0— 0 15 0 64 90 52
—+— 0 35 0 36 48 60
—— 0 30 0 36 48 60
10 20 30 40 50 59 ——— 0 25 0 36 48 60
. —¢— 0 35 0 40 48 60
Secilen Oznitelik Sayisi ~— 0 30 0 40 48 60
0 25 0 40 48 60

(@)
Derinlik Imgesi, LBP (16,2) = o 2 o 2 2 cs
—&— 0 35 0 24 64 68
i e == 0 35 0 30 48 68
80 ;-:’:__“‘lh@ R —% 0 35 0 30 56 68
g 70 — . N —0— 0 35 0 30 64 68
< ) —+— 0 35 0 36 48 68
& 60 i —— 0 35 0 36 56 68
S . —— 0 35 0 36 64 68
£ / —— 0 25 0 20 40 48
g 40 - —&— 0 10 0 48 64 48
° / —>= 0 10 0 48 72 52
30 + ¢ —%= 0 15 0 72 108 52
i —0— 0 15 0 64 90 52
20 T T T T 1 L ' —— 0 35 0 36 48 60
10 30 50 70 90 110130150170190210230243 =—— 0 30 O 36 48 60
) —— 0 25 0 36 48 60
Secilen Oznitelik Sayisi —0— 0 35 0 40 48 60
—~@m— 0 30 0 40 48 60

(b)

Sekil 4.9. LBP ile farkli yliz bolgeleri icin elde edilen tanima oranlari (a) LBP(,8,2)

(b) LBP(16,2)
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4.5.2. Yerel 2B AKD

2B AKD uzaysal sinyalleri frekans bolgesine tasir. Bu nedenle konum bilgileri
saklanmaz. Frekans bilgisinin yaninda konum bilgisini de saklamak i¢in, yerel AKD
katsayilarinin kullanilmasi onerilmistir. Bu amagla yiiz imgeleri bloklara ayrilarak,
her bloktan elde edilen diisiik frekansli AKD katsayilar1 6znitelik olarak kullanilir.
Bu yontemin sagladig: iki avantaj vardir; 1-) yerel AKD katsayilar ile uzaysal bilgi
taginir, 2-) ifade degisikligi gibi bolgesel etkiler yalnizca yerel AKD katsayilarini
etkiler. Bilindigi gibi ylizdeki tiim bolgeler ifade degisikliginden ayni oranda
etkilenmez. Ornegin yanak ve afiz bolgesi yiiz ifadelerinden ¢ok etkilenmesine
karsin, burun ve goz c¢evresi ¢ok az etkilenir. Ancak global AKD uygulandiginda,
agiz ve yanak bolgesindeki degisiklikler, tiim katsayilar1 az yada ¢ok etkiler. Bu ise
katsayilarin giirblizliigiinii azaltir. Bu ¢alismada 3B sekil bilgisi kullanildig1 igin
yerel 2B AKD yonteminin ifade degisikligi lizerindeki etkisinden bahsettik. Ancak
2B yiiz tanimadaki zorluklardan birisi de aydinlanmadir. Yiizdeki bolgeler 1siktan
farkl1 derecelerde etkilenir. Oyle ki yandan gelen 1siklarda yiiziin sag ve sol tarafi
farkl1 aydinlanmalara sahip olur. Bu nedenle 2B yiiz tanimada yerel 2B AKD

yontemi ifade degisikliginin yaninda aydinlanma etkisi i¢in de avantajlara sahiptir.

Her bloktan elde edilen AKD katsayilari, global olarak elde edilen AKD
katsayilarina benzer sekilde segilir. Sol {ist kdsede bulunan global AKD katsayilari
secilmektedir. Ancak ilk katsayilar aydinlanma ve ifade degisikligine ¢ok bagh
oldugundan, sezgisel olarak bu katsayilar diglanmaktadir. Yerel 2B AKD igin de
benzer yaklagim uygulanmaktadir [51]. Her bir blogun, ilk bir kag AKD katsayisi,
giiriiltiiye ¢ok bagimli oldugundan, 6znitelik olarak kullanilmaz. Her bir bloktan NxN
sayida katsay1 kullanilarak 6znitelik vektorii olusturulur. Boylece d sayida alt bloktan
olusan bir imge i¢in dxNxN boyutunda 6znitelik vektorii elde edilir. Sekil 4.4 (a) ’da
yiiz, 16 alt bolgeye ayrilarak farkli sayida katsayi Oznitelik olarak kullanilmistir.
Sekil 4.10°daki gibi grafik olarak cizildiginde en iyi sonuglarin N = 3 alindigi
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goriilmektedir. N=4 ve 5 i¢in tamima oranlar diigmektedir. Goriildigi gibi

Ozniteliklerin hepsinin kullanilmasi basariy1 diisiirmektedir.

(o}
[o0)
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: 8

(@)

(5]

E @ -

E 1 16x5x5 katsayi
NI B 16x3x3 katsay!

OO0 0000000000000 O0OO0O0O0O0 OO O
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OO oo RFZTunomownhowauu,
©O0O0O0O0000000O0 _00000O0O0O0O0O0
NN NWWWWWWN SN O WWwWwWDDANDD
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Sekil 4.10. Onceki yontemlerde kullamilan yerel 2B AKD’de sabit sayida katsayi ile
elde edilen tanima oranlari i¢in grafik
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5. OZNITELIiK SECME

Alt uzay tabanli yontemlerde doniisiim sonrasi taban imgelerinin hepsi tanimayi
arttirict etki yapmaz. Ornegin doniisiim katsayilarinin hepsinin kullanilmasi, boyut
problemi olmasa bile dogru degildir. Ciinkii bu taban imgelerinin bazilar yiizdeki
ifade degisikligi gibi etkenlere daha bagimlidir. Oyle ki bu katsayilarin FAD degeri
(smuflar aras1 varyansi, smif i¢i varyansa orani) daha biiyiiktiir, kullanilmasi
durumunda basariy: diisiiriir. Oznitelik segme yontemleri ile FAD degeri diisiik olan
katsayilar diglanarak basar1 arttirilir. Diger bir neden ise boyut diisiirmedir. Her ne
kadar BBA veya AKD gibi yontemler bilgiyi belirli katsayilarda yogunlastirsalar da,
elde edilen katsayilarn boyutu biiyiik olabilir. Ozellikle siniflandirma sirasinda
kullanilan Mahalonobis veya DAA gibi ayirtag yontemlerinde kovaryans matrisinin
tersinin alinamamasina yol agabilir. Bu durum daha ¢ok egitim kiime sayisinin kiigiik
olmasindan kaynaklanir. Ancak uygulamada egitim kiime sayis1 genel olarak yeterli

degildir.

Oriintii tanima yontemlerinin ¢ogu yiiksek sayida ilgisiz nitelikler ile basa
cikabilecek sekilde tasarlanmamigslardir. Biiylik boyutlu veriler nedeniyle biometrik
uygulamalarda oznitelik se¢gme bir gereklilik halini almistir. Oznitelik segme 2

amagla yapilir; boyut diisiirme, ayirt edici 6znitelikleri segerek basariy1 arttirma.

Oznitelik segmede amag, D boyutlu Y={y; | j=1,..,D} kiimesi i¢inden, J(X,,,) kriterini
maksimize eden d boyutlu X,,={x; | k=1,..,d } altkiimesinin bulunmasidir. Optimum
altkiime, 29 olasiligin denenmesi ile bulunabilir. Ancak pratik problemler i¢in bu pek

uygulanabilir degildir. Bu nedenle suboptimal yontemler kullanilir.

Saey ve ark. [52] Oznitelik tanimayi ii¢ alt gruba ayirmustir. Filtre, sarmalama
(wrapper) ve gomiilii (embedded). Filtre yontemleri niteliklerin bireysel 6zelliklerine
bakar. Avantaji biiylik boyutlu veritabanlarinda kullanilabilir ve hizli olmasidir.

Dezavantaji ise 0znitelikler arasindaki ilintiyi kullanmamasidir. Birgok filtre yontemi
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smif ayirtag degerini performans 6l¢iitii olarak kullanir. Bu yontemler i¢inde en ¢ok

kullanilan Fisher Ayirtag Degeridir (FAD).

FAD ile katsayilarin her birinin siif aymrma giiclinii belirlemek i¢in her bir

katsayimin smiflar arasi1 varyansinin sinif i¢i varyansa oranina bakilir [53,54,55].
Tiim katsayilarin ortalamasi x,

J. smuf i¢in sinif ortalamasi x, ile verilirse siif-i¢i varyans
< B 5.1
O \ithin = ZZ(XU - x/ ) ( )
J i

ve siniflar aras1 varyans
SN 2
O-herween = z (xj - X) (5 )
J
olarak verilir ve k. katsayimnin siiflandirma giicii;

y o= O-berween,k (53)

k
Uwithin,k
olarak verilir. Girig verilerinden siniflandirma giicii en yiiksek olan / terim segilir ve

bu terimler bir araya getirilerek 6znitelik vektorii olusturulur;

Y:{ypyza--ay[} (54)

Sarmalama (wrapper) yontemleri, tiim nitelik kiimesi i¢inde en iyi altkiimeyi ararlar.
Filtre yontemlerden farkli olarak sarmalama (wrapper) yontemler, niteliklerin
bireysel degil, birbirleri arasindaki kombinasyonel 6zelliklerini dikkate alir. D nitelik
kiimesi igin 2" altkiimenin test edilmesi gerekir. Ancak biiyiik boyutlu kiimeler igin

bu durum uygulanabilir degildir. Bu durumda sarmalama (wrapper) yontemler hem
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hiz hem de basar1 anlaminda giizel bir ¢6ziim sunarlar. Yine de bu yontemlerde,
yuvalanma etkisi tekdiize olmayan kriter fonksiyonu veya yiiksek islem yiikii gibi

problemler olabilmektedir.

5.1. Siralh Arama Yontemleri

Sarmalama (wrapper) yontemler i¢inde en ¢ok kullanilanlar ise sirali yontemlerdir.
Sirali yontemler en iyi niteligi ekleyerek (Xj; = X; + X ¥) veya en kotii niteligi
cikartarak (X;.; = X; — X)) kriter fonksiyonu belirli bir sarti saglayincaya kadar
calisirlar (J (X)> ¢).

Siral1 6znitelik arama (Sequential Feature Search) iki gruba ayrilir;

Sabit Swralt Arama (Fixed Sequential Search) arama yontemlerinde / adet 6znitelik

eklenip ‘7’ adet ¢ikartilir. Bu yontemler plus-/ take away r olarak adlandirilir.
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(1,r) yontemi :

Giris: Y ={y;[j=1,..,D},
Cikis : X, ={x,.lk=1,.,d; x, €Y}
Ayarlama:1>r =>k =0; X, =; goto Adim1
I<r =>k=D; X, =Y; goto Adim2
while k!=k, .
Adim 1 (Ekleme)
repeat | times

x" =arg max J(X, +x)
xe¥-X,

Xen=X,+x"5 k=k+1
goto Adim 2
Adim 2 (Dislama)

repeat r times

X~ =argmax J(X, —x)

xeX;
X, , =X, —xk=k-1
goto Adim1

Degisken (floating) sirali aramada ileri ve geri adimlar dinamik olarak kontrol edilir.
Swrali Ileri Arama (SIA-Sequential Forward Search-SFS):

Suboptimal bir yontem olan bu yontem yerel olarak en iyi 6zniteligi ekleyerek en iyi

altkiimeyi arar.

Sirali Geri Arama (SGA-Sequential Backward Search-SBS): SIA’nin eslenigi olan
SGA, D sayidaki Oznitelik kiimesi ig¢inden en kotli ozniteligi ¢ikartarak en iyi
altkiimeyi arar. SIA ve SGA igin yuvalanma etkisi (nesting effect) en biiyiik
dezavantajdir. Yuvalanma etkisi, d < d’ olmak {lizere, secilen d boyutlu 6znitelik
kiimesinin, secilen diger d’ boyutlu 6znitelik kiimesinin altkiimesi olmamasidir.
Ornegin secilen 3 elemanli bir Oznitelik kiimesinin tiim elemanlar1, segilen 4

elemanli 6znitelik kiimesinin i¢inde bulunmayabilir. Sabit sirali arama yontemleri
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yuvalanma etkisi nedeniyle dnceki ¢ikartma ve ekleme hatalarini diizeltemezler. Bu
yontemler /-r aramalarin 6zel durumudur. /-» yontemi kismen yuvalanma etkisi
probleminin iistesinden gelse de en iyi (/) parametrelerinin bulunamayabilir. Bu
durumun iistesinden gelmek i¢in Sirali Kayan Ileri Arama (SKIA Sequential Floating
Forward Selection) yontemi Onerilmistir. Bu yontemler ileri ekleme adimina,
Oznitelik ¢ikartma adimindan daha iyi altkiime bulundugu siirece devam eder. Benzer
durum Sirali Kayan Geri Arama (SKGA -Sequential Floating Backward Selection —
SKGA) SKGA iginde gecerlidir. SKGA, en kotii 6zniteligi ¢ikartma islemine, en iyi
ozniteligi ekleme adimdan daha iyi kiime bulundugu siirece devam eder. SKIiA ve
SKGA i¢in adimlar dinamik olarak belirlenir. Bdylece yuvalanma etkisi

probleminden kurtularak en iyi / ve » adimlari ile 6znitelik kiimesi bulunur.
Sirali Kayan Ileri Arama (SKIA):

Giris: Y ={y;|j=1L,..,D},

Cikis : X, ={x, |k=1,...d; x, €Y}
Baslangic : k=0; X, =9; goto Adiml
while k!=k

hedef

Adim1 (Ekleme)

x" =arg max J(X, +x)

xe¥Y-X,
Xog=X,+xk=k+1
Adim2(Dislama)

X~ =argmax J(X, —x)

xeX,

if J(X, —x7)>J(X})
X, ,=X,-x;k=k-1
goto Adim 2

else

goto Adim 1
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Oznitelik segmede asil problem, kriter fonksiyonu igin biiyiik boyutlu kiimelerde
ortaya ¢ikan boyut problemidir (curse of dimensionality) [56]. Ornegin, segilen kriter
fonksiyonunda, kovaryans matrisinin  tersi, rank problemi nedeniyle
hesaplanamayabilir. Bu durumda biiyiik boyutlu kiimeler icin ileri SKIA yontemi
tercih edilebilir. Ciinkli se¢ilen Oznitelik sayis1 kovaryans matrisinin tersi
alinmayincaya kadar ilerleyebilir. Bu nedenle baz1 ¢aligmalarda sadece ileri arama

yapan yontemler tercih edilmektedir [57].

Biiylik boyutlu 06znitelik segme problemlerinin bir kisminda Genetik Algoritma
(GA) yontemi tercih edilmektedir. Ancak, GA ile her zaman daha iyi sonug elde
edildigi anlamina gelmez. Ciinkii Ferri ve ark. [57] yaptig1 calismada GA’nin farkhi
oznitelik kiimeleri icin SKIA ten daha kétii sonug verdigini bu nedenle GA ve SKIA
gibi yontemlerin birlesiminden olusan hibrit yontemlerin kullanilabilecegini rapor

etmistir.

5.2. Global 2B AKD’den Oznitelik Secme

2B yiiz tanimada genellikle 2B AKD katsayilarinin tiimii alinarak islem yapilmustir.
Cok az c¢alismada diisik frekansli terimler secilerek tanima islemi
gergeklestirilmistir. Bir calismada ise, 2B doniisiim katsayilar1 farkli bant bolgelerine
ayrilarak, her bir bandin sinif ayirma giicti ayr1 ayri belirlenmistir [47]. Sinif ayirma
giicliniin yiiksek olmasina gore secilen banttaki katsayilar 6znitelik vektorii olarak
kullanilmistir. Bu calismada digerlerinden farkli olarak her bir AKD katsayisinin
siif ayirma giicli hesaplanarak en ayirt edici # 6zniteligi tanima i¢in kullanilmstir.
Oznitelik segmek icin FAD kullanilmistir. Sekil 5.1°de farkli yiiz bolgelerinde n adet
FAD ile secilen 0znitelik i¢in tanima orani verilmistir. Yaklasik »=100 i¢in tanima

orani en yiiksek degerini almaktadir.
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= 0,25, 0;44,48,60
e 0,25, 0,44;48,56
W 0,25, 0:44;52;52
T 0250485252
T 0125, 01485652

Tanima Orani (%)

7 | |
%0 100 150 200
2B AKD Katsayi boyutu

Sekil 5.1. 2B AKD Katsayisi ile Degisimi

Sekil 5.2 (a)’da diisiik frekansh global 2B AKD katsayilarinin FAD1, (b)’de enerji
degerleri verilmistir. En aywrt edici katsayilar diisiik frekans bolgesinde
yogunlagmasina karsin, diisiik frekansl katsayilarin tamaminin ayirma giicti yiiksek
degildir. Oyle ki en yiiksek enerji degerine sahip ilk terimin ayirt ediciligi (0,0), ¢ok
daha az olan C(2,0) katsayisindan daha az ayirt edicilige sahiptir. O halde daha
onceki c¢aligmalarda yapilan yliksek enerjili katsayilarin seg¢ilmesi yolu dogru

degildir.

Grafikte dikkat ¢eken diger onemli nokta ise u=2n+1/ tek indisli katsayilarin hem
ayirt ediciligi, hem de enerjisi sifira yakindir. Bu durum AKD’nin simetri
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Bilindigi gibi yiiz diisey eksen boyunca simetriktir.
Diisey simetri nedeniyle tek indisli katsayilar sifira yakin enerji degerine sahiptir. Bu
konudaki teorik ve matematiksel aciklamalar ve simetri ile ilgili bir dl¢lit Boliim

3.2.2¢de verilmisti.
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Sekil 5.2. Global 2B AKD katsayilari i¢in (a) Fisher ayirtag degerleri (b) {C(u,v) |
0<u<12 ; 0=v<12 i¢in enerji grafigi (c¢) {C(u,v) | 1=<u<12 ; 1<v<12 igin
enerji grafigi

5.3. Yerel 2B AKD’den Oznitelik Se¢cme

Sekil 5.4 ve Sekil 5.3’te yiiz alt bolgelere ayrilarak her bir alt bolgeden ayri ayri
AKD katsayilar1 secilmigtir. Diisiik frekansh katsayilarin hepsini degil 6znitelik
segme yontemleri ile belirledigimiz katsayilar1 kullanarak tanima basarisini
arttirmaya ¢alistik. Dikkat edilirse her bloktan farkli sayida 6znitelik alindig1 goriiliir.
Ciinkii her bdlgeden ¢ikarilan katsayilarm ayirt ediciligi farklidir. Ozellikle burun ve
burun kemeri cevresinde daha fazla sayida katsayr secilmistir (kirmizi kareler),
onceki yontemler, sabit sayida (6rn 3x3) katsayiy1 6znitelik olarak kullanip, tanima
yapmaktadirlar. Sabit sayida katsay1 kullanmak, ayirt edici olmayan yanak ve alin

gibi bolgelerden giiriiltiilii katsayilarin se¢ilmesine neden olacaktir.



86

IIIIIIIIIIII L=} e e e e (=3
1 1 R 1 1 R
H H | |
1 1 i i
o e IR EEEREE 35
S S
' X . i
= B == =
(=] (=} (=] (=1 [=] (=1
(=] L8 (=1 1L,
T BT = e enl =l
" _ _ " S IR IR IS IS
h H | |
[ EEEEE A RS e rmm--- AEEEEE: &
" _ q oo A o~ a =
1 ] 1 1 =
. =7 e
+ 1 o L + B o
= b = a B = - e e T
T . & T e o — v | |
H ; k i | i
L o =
| : I |
H : 1 |
[P TR - N SR R 5] o N I
H : ”.m i i &
! o i i ik
PO it - PSR T R il e I Y L
(=] (=} [=] (=] [=] (=1
(=] LS (=1 [[§]
|||||||||||| [=1 .~|||||.,||||| =1
i 1 B i
1 Ll 1 1
1 ' 1 1
. : =] . , =] ~
[ R SSRI SI - .- = S SO DU
=i .m 0l =" ' 31 <
. ! | ' _.M. ~
I NN
2 I = 2 & =
(SRR ERER S reeee ik g "
H ! 5 T L B
| . | | I I I + + !
S A T I 1 | | | o
1 1 | \ | I I | |
. 3 \ \ | i e e
o _.pq.im L _mm | R Ea| | [
S =} (=1
I I | I I
g 8 ° 8 8 ° | | P 4
............ = e ﬁ\\\\,\\\\ﬂwwww,\\\”ﬂaww
1 1 R i 1 Rl I I I I I
| | | . ,H | I )
1 1 | | © | | (4 |
R EEEEE LEEEER 5 [EEEEE IEEEEE b e i S e S
H H ] i i ” ” .t, ”
H & ' ' i
H L & 1 4! - ! | T |
=] =] =] =] =1 =] - - = i ol
=] [ =} 13 | H | T
| E I
! I
I

|
1
Lo <

1abaq omt;f@cwnm_

(=]

Hsmi—
50 4
T — s
20 4
R
|
|
|
|
|
F-+
|
|
|
-1
|
|
|
L.
|
L

(©)

Sekil 5.3. (a) alt bolgelere ait yerel 2B AKD katsayilarinin FAD degerleri (b) 2B

15 20

10
(b)

2B AKD Katsayi Indisleri
Mavi + ile Yesil yuvarlak ile gosterilen katsayilar 5x5 blok i¢inde kalan

2B AKD katsayilar1 , kirmiz1 olanlar, (¢) AKD katsayilariin alinig

AKD katsayilarindan burun bolgesine ait bir blogun detayli grafigi.
siralari.
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100

Sekil 5.4. Yiiziin alt bolgelere ayrilmasi

Sekil 4.10 incelendiginde yerel 2B AKD yonteminde en iyi tanima oraninin, her
bloktan 3x3 katsayr alindiginda saglandigi gorilir. 4x4 ve 5x5 igin basart
diismektedir. Aslinda, 5x5 katsayr alindiginda, 3x3 i¢in alman katsayilar
kullanilmasina karsin, basarinin diisme sebebini bulmak ic¢in her blok i¢indeki
katsayilarin ayirt ediciligini hesaplayarak Sekil 5.3’te gosterdik. Bu grafiklerde her
bir bolge icin 25 (5x5) Oznitelik i¢in Fisher Ayirt edicilik degeri verilmektedir.
Grafikleri daha iyi agiklayabilmek i¢in en sag list kdsedeki blok i¢in Sekil 5.3 (b)’de
detayli olarak verdik. Ayrica grafikteki her bir indisin 2B olarak hangi noktaya
karsilik geldigini ise (c)’de tablo ile gosterilmektedir. (b)’de her bir katsayinin ayirt
ediciligi mavi (+) ile, 3x3 blok i¢indeki katsayilar yesil (O) ile, global olarak secilen
katsayilar ise kirmiz1 (0) ile gosterilmistir. Onceki yontemlerde, 3x3 blok icindeki
ayirt edici olmayan katsayilar1 da 6znitelik olarak kullanilmistir. Bizim 6nerdigimiz
yontemde ise 3x3 blok i¢inde olmadig: halde, ayirt edici olan 19. katsay1 da 6znitelik

olarak secilmistir.
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Yiiz imgesi d tane altbolgeye ayrildiginda, her bir alt bolgeden elde edilen
katsayilardan, FAD1 ¢ gibi bir esik degerinden biiyiik olan toplam n adet, katsay1
secilir. Bu katsayilar ile tanima yapilir. Secilen yiiz bolgeleri 16 alt bolgeye ayrilarak
her bolgeden elde edilen 2B AKD katsayilar1 i¢cinden sol iist koseden segilen 5x5
katsay1 ile D = 400 (16x5x5) katsay1 uzayindan n tanesi Oznitelik olarak se¢ildi.
Kriter fonksiyonu olarak FAD kullanildi. En iyi tanima oran i¢in # belirlenmelidir;
n= {50:10:200} i¢in Sekil 5.5’te verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde #»=50 i¢in en
diisiik tanima orani saglanirken »’nin artmasi ile basar1 artmakta yaklasik olarak
n=150’den itibaren diismektedir. Goriildigii gibi tiim katsayilarin kullanilmasi
basariy1 arttirmamakta, hatta diistirmektedir. Sekil 5.6’da her bir alt bolge i¢in en
yiiksek tanima orani bar grafik ile verilmistir. Genel olarak %99’a yakin basari elde

edilirken, 3 bolge i¢in %99.52°1 asan tanima basarisina ulagilmistir.

100 —e—0 35 0 24 48 68
—8—-0 35 0 24 56 68
—#&—0 35 0 24 64 68
—>=0 35 0 30 48 68
—%=0 35 0 30 56 68
—8—0 35 0 30 64 68
——0 35 0 36 48 68
——0 35 0 36 56 68
——0 35 0 36 64 68
——0 25 0 20 40 48
—m—0 40-10 20 20 36
—#A—0 10 0 48 64 48
—>=0 10 0 48 72 52

—%=0 15 0 72 108 52
0 15 0 64 90 52
——0 35 0 36 48 60
——0 30 0 36 48 60
0 25 0 36 48 60

0 35 0 40 48 60

SE8ESRRIIIBRIE 8 0 30 0 40 48 60
— ™ ™ = = - - O

0

0

99.5

98.5 -

Tanima Orani (%)

98

97.5

97

25 0 40 48 60
25 0 44 48 60
25 0 44 48 56

Oznitelik Sayisi (n)

Sekil 5.5. 2B AKD ile farkli yiiz bolgeleri i¢in tanima oraninin, segilen 6znitelik
sayisi ile degisimi
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Sekil 5.6. Farkli yiiz bolgeleri i¢in maksimum tanima oranlar1

Daha once yapilan g¢alismalarda yerel 2B AKD nin tanima basarisinin yiiksek
cikmasinin sebebi sezgisel olarak verilmistir. Biz bu calismada bunun nedenini
istatistiksel olarak arastirdik. Sekil 5.7 incelendiginde, yerel 2B AKD katsayilarinin,
global AKD katsayilarina gore daha yiiksek FAD degerine sahip oldugu goriiliir.
Yerel 2B AKD katsayilar1 i¢cin FAD degeri ortalama olarak 18 olmasina karsin,
global AKD katsayilar1 i¢in bu deger 11’°lere diigmektedir. Bu durum yerel 2B AKD

yonteminin daha iyi sonu¢ vermesinin nedenin farkli bir agiklamasidir.
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Sekil 5.7. (a) Blok 2B AKD FAD; min=9.4738, max= 64.8903, ort=18.2970 (b)
Global 2B AKD FAD; min= 6.2420, max= 64.3792, ort=11.7489
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5.4. BBA Uygulandiktan Sonra Oznitelik Secme

BBA 2B ve 3B yiiz tanimada bagariyla kullanilan alt uzay tabanli bir yontemdir.
TBA yonteminde en yiikksek varyansa sahip taban imgeleri tanimada
kullanilmaktadir. BBA yonteminde ise hangi taban imgelerinin en yiiksek varyansa
sahip oldugunu belirleyecek bir dlgiit yoktur. Ayrica yliz tamimada karsilasilan ifade
degisikligi, yaslanma ve makyaj gibi problemler nedeni ile ayni kisinin ytizleri
arasindaki varyans, farkli bireylerin yiizler arasindaki varyanstan biiyiik
olabilmektedir. Bu durumda sadece siniflar arasi degil, sinif i¢i varyansi da dikkate
alacak bir 6l¢iit olarak Fisher Ayirtac katsayist kullanilir. 382 kisinin 766 yliziinden
olusan egitim veritabaninda N=310 adet BBA taban imgesi hesaplandi. Daha sonra
her bir yiiz BBA uzayina aktarilarak N adet katsayinin her biri i¢in FAD bulundu. N
Oznitelik uzay1 i¢inden, n adet Oznitelik secildi. Sekil 5.8’de secilen ‘n’ Oznitelik
sayisina gore tanima oranlarinin degisimi verilmistir. Sekil 5.8 (b)’de detayli olarak
verilen grafik incelendiginde, yaklasik olarak #»=150 i¢in tanima oraninin en yiiksek
degerinin aldigi, bu degerden sonra diistiigli goriilmektedir. Tiim BBA katsayilarinin
kullanilmasi tanima oranini diistirmektedir. Bu durum bazi BBA taban imgelerinin
ifade degisikligi, yaslanma ve makyaj gibi degisikliklere duyarli oldugunu
gostermektedir. Diger bir ifade ile smf i¢i degisikliklere, smiflar arasi
degisikliklerden daha fazla duyarlidir. Oznitelik secme yontemi ile bu sekildeki

istenmeyen BBA taban imgeleri diglanarak basar yiikseltilmektedir.
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100 —4—0 35 0 24 48 68
=3—-0 35 0 24 56 68
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Oznitelik Sayisi (n) =0 25 0 44 48 56
0 25 0 44 52 52
Sekil 5.8. (a) BBA yonteminde, FAD ile sec¢ilen Oznitelik sayisina gore tanima

oranlarinin degisimi (b) 95-100 aras1 bolgenin detayli gosterimi
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6. 3B AKD iLE YUZ TANIMA

3B AKD, 2B AKD’nin 3B veriler i¢in gelistirilmis halidir. 2B AKD’den farkli olarak
yalnizca pikseller arasi (uzay boyutunda) ilintiyi degil, vokseller arasindaki ilintiyi de

kullanir. 3B AKD tanimi soyledir;

Clu,v, w) = @%a(um(vm(w)iii (2, 2)g (%, M) g (v, v, N)g(z,w, L)

x=0 y=0 z=

1
—,p=0 2r + 1)t
ap)={32" g(r,r,T):cos[%}
|, diger 4.1)

Bu c¢alismada 6znitelik ¢ikartmak i¢in 3B AKD’nin kullanilmasi 6nerilmektedir. 3B
AKD katsayilar1 i¢inden farkli yoOntemlerle segilen Oznitelikler tanima igin

kullanilmaktadir.

Oznitelik ¢ikartmak icin 2B AKD yerine 3B AKD kullanmanin avantajlar1 sunlardir;

1) 3B yiiz voksel olarak ifade edildiginden, 3B verilerin 2.5B derinlik imgelerine
dontstiiriilmelerine gerek yoktur. 3B veriler voksel yapist olarak ifade edilebilir ve

dogrudan 6znitelik ¢ikartmada kullanilabilir.

2) Sekil bilgisinin yaninda doku bilgisi de vokselin igerdigi deger olarak ifade
edilebildiginden, veri seviyesinde bilgi birlestirme (information fusion) yapilabilir.
Daha onceki caligmalarda sekil ve doku bilgisinden farkli yontemler ile 6znitelik
cikartilarak, karar seviyesinde birlestirilme tanima yapilmistir. Burada Onerilen 3B
AKD yonteminde ise sekil ve doku veri seviyesinde birlestirilerek kullanilmaktadir.
Daha 6nce doku ve sekil bilgisini veri seviyesinde birlestirmek 6znitelik ¢ikarma
yapilmamuistir, sadece bir ¢alismada 4B cakistirma amaciyla doku ve sekil ayn1 anda

kullanilmustir [58].
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6.1. Global 3B AKD

KxMxN boyutlarinda voksel yapisi olarak ifade edilmis yiize 3B AKD uygulanarak
KxMxN boyutlarinda katsay1 matrisi elde edilir. Burada énemli olan bu katsayilardan
hangilerinin O6znitelik olarak kullanilacagidir. Bu amagla 3 farkli deneyde farkl

yaklagimlarla secilen katsayilarin tanima basarist incelenmistir.

Deney [:

fIk deneyde, dnceki ¢alismalardaki 2B AKD’nin NxN diisiik frekansh katsayilarin
kullanilmas1 gibi, 3B AKD’nin de diisiik frekanshi katsayilarmin kullanilmasi
incelenmektedir. Burada NxNxN katsayilar tanima i¢in kullanilmaktadir. Sekil 6.1°de
N’ye bagl olarak tanima grafigi verilmistir. Gortildiigii gibi N > 10 i¢in tanima orant

daha da artmamaktadir.

—6—035 0244868 -0 15 0 72 108 52
015 064 90 52 ==¢=025 0 48 56 52

100

Tanima Orani (%)

— 0 N < 1D O M N OO O «+ 00NN < 0
N O N oA < 1 N O N0 N O < I
N MO N N O NN N
I = < N N ™M

N~3

Sekil 6.1. N° 3B AKD Katsayilar1 kullanilarak elde edilen tanima oran

DAA’nin tanima basarisim incelemek icin, N° adet katsaytya DAA uygulanarak
tanima i¢in kullanildi. N = {3,4,..,15} i¢in tanima grafigi Sekil 6.2’de verilmistir.

tanima i¢in kullanilan 6znitelik sayisi, egitim i¢in kullanilan yiiz sayisindan biiyiik
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oldugunda, doniisiim matrisinde rank problemi olugmakta, bu ise boyut problemine
(curse of dimensionality) yol agmaktadir. Bu problemi asmak i¢in sinif i¢i matrisin
sozde tersi (pseudo inverse) hesaplandi. Yine de 6znitelik sayisi, egitim kiime sayisi

olan 724’e (362 birey X 2 yiiz ) yaklastiginda tanima orani ¢cok diismektedir.

=——0 35 0244868 -0 15 0 72 108 52
015 064 90 52 ==¢=025 0 48 56 52
100

o Lo T
40
A A

Yo

Tanima Orani (%)

o L, ¥
N S L O MM N O o w0 NS !
(o} (Vo] (g} — < — o~ o (a2} o~ [o)] < ~
- N ®m® 1 ~ © Mo N o9 N o
— — i (a\] (g} (42}
NA3

Sekil 6.2. N* adet 3B AKD Katsayilarma DAA siflandiricist uygulanarak elde
edilen tanima orani

Doéniisiim tabanli yontemlerde, ifade degisikligi gibi bozucu etkilere ¢ok bagimh
oldugu disiiniilen ilk katsayilar dislanarak, tanima orani arttirthir. 15x15x15
boyutlarinda 3B AKD katsayisi iginden en kosedeki NxNxN katsay1 dislanarak, geri
kalan katsayilar tanima i¢in kullanildi. N = {1,2,...,14} i¢in elde edilen basar1 grafigi
Sekil 6.3°de verildi. 11k katsayilarin atilmasi ile basar1 artmasima karsin, N=8 den

itibaren basar1 diisme egilimindedir.
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=——0 35 0244868 -0 15 0 72 108 52
015 064 90 52 ==¢=025 0 48 56 52
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Sekil 6.3. 15x15x15 katsayr i¢inden, N={1,2,...,14} aras1 tiim Kkatsayilar
dislandiginda tanima orani

Deney II:

Deney I'de yiiksek frekansli N° katsay1 oznitelik olarak kullanilmaktadir. Ancak bu
ozniteliklerin  bazilarmin ayirtedicilik degeri ¢ok diisiiktiir. Ornegin ifade
degisikliklerine ¢ok duyarlidir. Bu nedenle diisikk frekansli tiim katsayilarin
kullanilmas1 basariy1 diisiirebilir. Ayrica en iyi tanima oranmin saglandigi N=8 i¢in
512 boyutlu oznitelik vektdrii boyut problemine yol agmaktadir. Ozellikle
simiflandirma oncesi DAA ile ayirtag analizinde, egitim kiimesinin kii¢iik olmasi
nedeniyle ters matris hesaplanmasinda, boyut problemi (curse of dimensionality)
ciddi bir sorun olusturmaktadir. Bu problem sézde ters matris (pseudo inverse) ile
¢oziilebilse de tiim katsayilarin tanima i¢in kullanilmasina gerek olmayabilir. Deney
II’de, bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in ayirt edici katsayilar1 bulmaya ¢alistik. Bu amagla her
bir katsay1 i¢in FAD hesaplanarak en yiiksek FADa sahip n katsay1 6znitelik olarak

secilmektedir.
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Sekil 6.4. 3B AKD katsayilarindan FAD ile secilen 6zniteliklerin boyutu ile tanima
oranin degisimi (a) DAA uygulamadan siniflandirma sonuglart (b) DAA
uygulandiktan sonra siiflandirma sonuglari

97

Tanima oraninin sec¢ilen n katsay1 sayisina gore grafigi Sekil 6.4’te verilmistir. Sekil

6.4 (a) DAA uygulanmadiginda elde edilen sonuglar, Sekil 6.4 (b)’de ise DAA
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uygulandiginda elde edilen sonuglar goriilmektedir. DAA uygulandiginda ¢ok az
sayida (100-150) katsayr ile %98’lere varan basar1 elde edilebilirken,
uygulanmadiginda %90’larin altinda basar1 elde edilmistir. DAA ile ¢ok yliksek
basar1 elde edilebilmesine karsin, boyut problemi nedeniyle, »>200’den itibaren

basar1 diismektedir. n=100-150 arasinda en yiiksek basar1 elde edilmektedir.

Deney III :

Deney II’de 6znitelik segmek i¢in FAD kullanilmistir, katsayilarin sadece bireysel
sinif ayirma giicii dikkate alinmistir. Ancak katsayilar arasinda ilinti olabilir ve filtre
grubundaki 6znitelik segme yontemleri bu ilintiyi dikkate almamaktadir. Bu nedenle
katsayilarin kombinasyonel 6zelliklerini de dikkate alan 6znitelik segme yOntemleri

kullanilmalidir.

Bu amagla Sirali Kayan ileri Arama (SKIA Sequential Floating Forward Selection —
SFES) Oznitelik se¢gmede kullanildi. Sezgisel olarak sirali arama yontemleri kriter
fonksiyonun tekdiize oldugunu kabul eder, yeni bir 6znitelik eklendiginde kriter
fonksiyonun degeri azalmamalidir. Birgok Oznitelik se¢gme yontemi tekdiizeligi
saglayan smif ayirtag degerini kriter fonksiyonu olarak kullanir. Ayirtag degeri,
tekdiize kriter fonksiyonu olsa bile, sonuglar her zaman en iyi olmaz [59]. Bu durum
Sekil 6.5’de goriilmektedir. Ayirtag degeri artsa bile tanima orani tekdiize olarak
artmamaktadir. Bu nedenle en iyi ¢éziim kullanilan siniflandiricinin tanima oranini
kullanmaktir. Kriter fonksiyonu olarak tanima oran1 kullanildiginda islem
karmagikligi ok artar. Ozellikle biiyiik nitelik kiimelerinde, her bir adimda, her bir
eleman i¢in tanima oranin hesaplanmasi ¢ok zaman almaktadir. Bu nedenle FRGC

veritabanindaki ¢aligmalarimizda yalnizca FAD kullandik.

Sekil 6.5 (b) ve (d) de SKIA yapilan dznitelik segme deneyinde segilen znitelik
sayist ile tanima orant ve FAD’in degisimi verilmistir. (a) ve (c)’de ise, daha detayl

olmasi igin, eklenen son 10 katsayr (50-60) tanima oran1 ve FAD’in degisimi
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verilmistir. (c) dikkatle incelenirse, 50,..,55 sirada eklenen katsayilarin FAD degerini

tekdiize olarak arttirirken, tanima oraninin siirekli olarak artmadigi gortilebilir.

SKIA yéntemiyle bulunan 56 dznitelik ile %99 un iizerinde basari elde edilmistir.
Ayni1 basari, Deney II’de, FAD yontemiyle secilen yaklagik 150 katsay1 ile
saglanmigtir. Deney III’de, Deney II’den daha yiiksek basari elde edilememesine
karsin, bulunan 6znitelikler arasinda ilinti olmamasi nedeniyle ¢ok daha az sayida
katsay1 ile yaklasik ayni1 tanima oranina erigilmistir. Sekil 6.6’da farkli yiiz bolgeleri
i¢in, SKIA ile secilen dznitelik sayis1 ile tanima basarisinin degisimi verilmistir.

Neredeyse tiim bolgeler i¢in 50 katsayi ile en yiiksek basariya ulasilmistir.

Tanima arani

Fisher Ayitac Degeri

Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sekil 6.5. 3B AKD SKIA igin tanima orani ve dznitelik sayisi grafigi



100 —— 0 35 0 24 48 68
0 35 0 24 56 68
90 =&— 0 35 0 24 64 68
__ 80 0 35 0 30 48 68
70 == 0 35 0 30 56 68
g 60 —8— 0 35 0 30 64 68
g 50 —— 0 35 0 36 48 68
- —— 0 35 0 36 56 68
g 40 = 0 35 0 36 64 68
S 30 & 0 25 0 20 40 48
T —@— 0 40 -10 20 20 36
10 —&— 0 10 O 48 64 48
P —>= 0 10 0 48 72 52
0 0 15 0 72 108 52
= BNLYSETQ2Jd=0- 0 15 0 64 90 52
. —— 0 35 0 36 48 60
Segilen Oznitelik Sayisi (n) e 0 30 0 36 48 60
- 0 25 0 36 48 60
(@)
100 ——— 0 35 0 24 48 68
=8 0 35 0 24 56 68
99.5 =& 0 35 0 24 64 68
99 0 35 0 30 48 68
K o985 =Y 0 35 0 30 56 68
‘;; 98 “—@— 0 35 0 30 64 68
& o75 —— 0 35 0 36 48 68
= . —— 0 35 0 36 56 68
E 97 0 35 0 36 64 68
S 965 & 0 25 0 20 40 48
S 8- 0 40 -10 20 20 36
95 5 —&— 0 10 0 48 64 48
: =< 0 10 0 48 72 52
95 0 15 0 72 108 52
0 15 0 64 90 52
] 0 35 0 36 48 60
Segilen Oznitelik Sayisi (n) 0O 30 0 36 48 60
e (0 25 0 36 48 60

Sekil 6.6. SKIA ile Oznitelik Segme (b) %95-100 aras1 bdlgenin detayli gdsterimi

(b)

6.2. 3B Alt Bolgelere Ayirma
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3B yliz tamimadaki en biiylik problemlerden birisi degisen yiiz ifadeleridir [60]. Bu

sorunu ¢ozmek icin farkli yontemler Onerilmistir. Faltemier ve ark. [12] ylizi 32

farkli alt bolgeye ayirip her birini ayr1 ayr1 DYN ile ¢akistirmus, ¢akistirma basarisini

uzaklik 6l¢iitli olarak kullanarak tanima yapmustir.



Cizelge 6.1. Alt bolge kombinasyonlari i¢in tanima oranlari

S 0] 4 | | o
1 96 | 144 | 52 94.6
2 96 | 144 | 26 90.6
2 9 | 72 | 52 93.3
4 96 | 72 | 26 90.4
4 96 | 36 | 52 96.6
8 96 | 36 | 26 94.6
8 96 | 18 | 52 96.1
16 96 | 18 | 26 93.7
2 48 | 144 | 52 94 .4
4 48 | 144 | 26 88.5
4 48 | 72 | 52 92.1
8 48 | 72 | 26 89.6
8 48 | 36 | 52 97.4
16 48 | 36 | 26 94.8
16 48 | 18 | 52 97.0
32 48 | 18 | 26 92.1

24 | 144 | 52 93.8
24 | 144 | 26 90.9
24 | 72 | 52 93.8
16 24 | 72 | 26 90.3
16 24 | 36 | 52 97.2
32 24 | 36 | 26 96.9
32 24 | 18 | 52 96.8
64 24 | 18 | 26 95.2
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Bronstein ve ark. [61] ise deformasyonlara duyarsiz yiizey temsilleri tanimlamistir.

Bu temsiller yiiz ifadelerinde olusan kivrilmalara karsi dayaniklidir. Alt bdlge tabanl

yontemlerde en ¢ok kullanilan ise, yiizii alt bolgelere ayirarak her bir alt bolgeden

ayr1 ayr1 Oznitelik ¢ikartmaktir. Boylece yiiz ifadelerinden kaynaklanan bozulmalar

yerel kalmaktadir. Bu c¢alismada alt bolgelere ayirma islemi 3B’ye tasindi
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Oncekilerden farkli olarak alt bolgelere ayirma islemi 3B’de yapildi. Her bir alt
bolgeye 3B AKD uygulanarak, katsayilar bulunmaktadir. Bu katsayilar i¢inden en
ayirt ediciler Fisher ayirtedicilik degeri ile belirlenerek 6znitelik olarak se¢ildi.Sekil
6.7°de yiiz 16 (4x4) alt bolgeye ayrilmistir. Ancak en iyi alt bolge boyutu
belirlenmelidir. Bu amagla {D,=96, D,=144, D.=52} boyutlarindaki yiiz, x-ekseninde
d={96, 48, 24}; y-ekseninde d,={144, 72, 36, 18} ve z-ekseninde d.={52, 26}
boyutlarinda 24 farkli kombinasyonda 3B alt bolgelere ayrildi. Tiim alt bolgeler i¢in
tanima oranlar1 Cizelge 6.1°de verilmektedir. Cizelge 6.1 analiz edildiginde en iyi
tanima oranlarinin d,={24.,48}, d,=36, d.=52 i¢in %97 nin lizerinde saglandig1, daha
kiictik alt bolgelere ayirmanin tanimayi arttirmadigi goriilmektedir. Alt bolge dlciileri
icin ortalama tanima oranlar1 Cizelge 6.2°de verilmistir. Burada amag x, y ve z
eksenini farkli boyutlarda bélmenin etkisini incelemektir. Cizelge incelendiginde, z-
ekseni yoniinde bolmenin basariyr diisiirdiigli, en iyi basarmnin d, = 24mm, d, =

36mm ve d. = 52mm i¢in saglandig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.2. Farkli dlgiiler i¢in tanima oranlarinin ortalamasi

Ortalama
Alt bolge Tanima
boyutu Oram

96 93.7

Q 48 93.2

24 94.4

144 92.1

& 72 91.6

36 96.3

18 95.1

v 52 95.2
Q

26 92.3

Yerel Oznitelik cikartma ve global Oznitelik secme:

Sekil 6.7°de 16 alt bdlge i¢in 3B AKD katsayilar1 verilmistir. Onceki ¢alismalardan

farkli olarak yerel olarak cikartilan 6znitelikler, global olarak secilmistir. Her bir alt
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bolgeden belirli bir esik degerinin ilizerinde FAD’a sahip katsayilar tanimada
kullanilmigtir. Bu durumda her bir bolgeden farkli sayida katsayr secilmistir. Bazi
bolgelerden (yanak, alin ve agiz) hi¢ katsayr se¢ilmezken burun ve géz ¢evresinden
cok sayida katsay1 se¢ilmistir. Segilen ayirtedici katsayilarin yarisindan fazlasi burun

bolgesinden secilmistir.

forehead forehead forehead forehead
50 50 : 50 50
40 40 : 40 40
T 30t T30 T3 =30
& 20 & 20 2 0 & 20
2 E E 3
10} U0 W SO T 10
0 0 %
0 500 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500 0 500 1000 1500
eye-leit eye nose-ridge-left eye nose-ridge-right eye-right
50 50 : 50 . a0
af T 10
= = = =] ™
2 a0 2 2 a0 & E® 2 30
5 5 5 | 5
g2 2 80 meme® o] S|
10 10 10

i 500 000 1500 500 000 1500 500 1000 1500 ] 500 000 1500

chesk-left cheek-laft cheek-right cheek-right
a0 50 e 50 el 50
0 40 ; al af
Py e Py il Py
= 30 = 30 : <30 : =
2 20 . & 0w bl 3 20
10 10 10
[x} [ e s et A,V,., o = 1, ‘: = o
0 00 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500 0 500 1000 150C
mouth-left mouth-left mouth-right mouth-right
a0 50 ! 0
40 40 A0
= anf- s i S W T @ ®
220 2 20 g 20 5
2 £ E 2
10 1} 10

o
500 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500 a 500 1000 1500

Sekil 6.7 (a) 16 alt bolgeye ayrilmis 3B yiiz (b) her bir alt bolge icin AKD
katsayilarinin ayirt edicilik degeri (mavi ‘+’ isareti). Global olarak
secilmis en ayirt edici 200 katsay1 kirmizi kareler ile gosterilmistir.

(=}
=
7

Diger 6nemli bir nokta ise yliziin sag ve sol tarafindan segilen 6znitelik sayisinin ayni

olmasidir. Bilindigi gibi yiiz burundan gecen diisey eksen boyunca simetriktir. Bu
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nedenle sag ve sol yiiz bolgeleri ayn1 ayirt etme giiciline sahiptir ve buralarda yaklasik
ayn1 sayida Oznitelik secilmistir. Burada yliziin sadece sag veya sol tarafindan elde
edilen katsayilar ile tanima yapilirsa basarinin nasil degisecegi belirlenmelidir.
Yiiziin sadece bir tarafindan elde ettigimiz katsayilar ile yaptigimiz tanimada %1-3

arasinda basarinin diistigli gozlemlendi. Clinkii yiizler ideal simetriye sahip degildir.

Yukaridaki deneyden anlagildig1 gibi yiizdeki en ayirt edici bolge burundur. Sadece
burun bolgesi kullanildiginda basarmin nasil degistigini belirlemek amaci ile,
burunun 25mm yukarisini merkez alan D= 40, D,=80 ve D.=48mm boyutlarinda bir
voksel yapisi alarak d, ={40,20}, d, = {80,40,20}, d. ={48,24} boyutlarinda alt bolge
kombinasyonlar1 i¢in tanima orani Cizelge 6.3’te verilmistir. Yalnizca burun bolgesi
kullanilarak tiim yiiz bolgesini kullanmaktan daha yiliksek basar1 orani elde
edilmistir. Faltemier ve ark. [12], 4007 yiizden olusan FRGC Ver2 veritabaninda,
yilizden c¢ikarttig1 28 alt bolge ile nétr yiizler i¢in %99.2, ifade bulunan yiizler i¢in
%96.3 basar1 elde etmistir. Biz ise FRGC Ver2 veritabaninda 382 bireye ait 3885

yiiziin sadece burun bolgesini kullanarak %98.7 basari elde ettik.

Cizelge 6.3. Farkli alt bolge boyutlarina gore tanima oranlari

e Lo ay [ae] gromms
1 40 | 80 |48 98.02
2 40 | 80 |24 97.40
2 40 | 40 |48 97.89
4 40 | 40 |24 98.69
2 20| 80 |48 97.94
4 20| 80 |24 97.60
4 20 | 40 |48 98.40
8 20| 40 |24 98.63
4 40 | 20 |48 98.71
8 40 | 20 |24 98.30
8 20| 20 |48 98.97
16 201 20 |24 98.58




105

6.3. Ortiisen Alt Bolge Yaklasimi

3B yliz tanimada hizalama ve ¢akistirma, tanima basarisin1 etkileyen en onemli
adimlardan birisidir. Cakistirma genel olarak DYN ile yapilmaktadir. DYN ise 6n
hizalamaya ¢ok duyarhidir ve yerel minimumlara takilma ihtimali yiiksektir. O
nedenle cakistirma Oncesi yiizdeki nirengi noktalarinin ayni noktaya getirilmesi
gerekmektedir. Bu amagla en ¢ok kullanilan nirengi noktas1 burun ucudur. Burun ucu
bulma yontemlerinden bazilar1 ve bizim Onerdigimiz simetri imgeleri, ¢ok basarili
olarak burun ucunu bulsa bile, 6l¢ek farkliliklar1 sorun ¢ikartabilmektedir. Bazi
calismalarda dlgekten bagimsiz ¢alismak i¢in ylizleri ayni 6lgege getirme yontemleri
gelistirilmigtir. Diger Onemli nokta ise Ol¢egin hangi nirengi noktalarma gore
yapilmasi gerektigidir. Baz1 arastirmacilar géz uclari arasi uzakligi kullanirken
bazilar1 da burun kemeri ve ucu arasindaki uzakligi kullanmislardir. Yaptigimiz
deneysel calismalarda burun bolgesi kullanilarak yapilan bir tanimada burun
boyutunun 6l¢ek olarak kullanilmasi tanima basarisint %2 diislirdiigli goriilmiistiir.
Ciinkii aym1 Olcege sahip yiizlerde burun biyiikligi 30-95 mm arasinda
degismektedir. O halde burun boyutunu 6lgek olarak kullanmak ¢ok degerli bilginin

kaybedilmesi anlamina gelmektedir.

Yiizler arasinda nirengi noktalar1 farkli uzaklik ve biiytikliiklere karsilik gelmektedir.
Bu nedenle ¢akistirma yapilsa bile farkli yiizlere ait nirengi noktalar1 konumlari
degisebilmektedir. O nedenle dnceki boliimde yiizii ¢ok kiiciik alt bolgelere ayirmak
basariy1 diismektedir. Bu durumu ¢6zmek i¢in Ortiisen alt bolge yaklasimini denedik.
Boylece cakistirma veya Ol¢ek farkliligindan kaynaklanan uzaysal kaymalardan

belirli dl¢iide sakinilabilinecektir.
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Sekil 6.8. Ortiisen alt bolge yontemi ile yiiz %50 &rtiisen alt bolgelere ayrilmistir.

Sekil 6.8’de, FRGC Ver2 veritabaninda yiizleri%50 ortiisen 49 bolgeye ayrilarak
deney sonuglar1 Cizelge 6.4 ve Sekil 6.9°da verilmistir. 49 Ortlisen alt bdlge en iyi

sonucu vermis, ortiisme olmadig1 duruma gore ortalama hata yar1 yariya azalmigtir.



Cizelge 6.4. Farkl 6rtlisme ve alt bolgeler i¢in tanima oranlari

Bﬁ;ge elipsoit Method
49 Alt
el o] o || g |16 b
ortme
1 |0[15]0|72|108|52| 87.35 | 96.60 | 94.99 | 97.42
2 |0]15]{0|64| 90 |52| 90.66 | 97.83 | 97.40 | 98.63
3 |0[35]0]|24| 48 |68| 95.86 | 98.56 | 98.46 | 99.28
4 |0]35|0(24| 56 |68| 95.47 | 98.94 | 98.49 | 99.36
5 |0]35]0]|24| 64 |68| 94.77 | 98.27 | 97.46 | 98.97
6 |0[35/0|30| 48 |68] 95.18 | 98.56 | 98.46 | 99.18
7 10135(0]|30| 56 [68] 95.99 | 98.76 | 98.52 | 99.30
8 |0(35(0(30| 64 [68| 94.13 | 98.63 | 98.30 | 98.94
9 10[35/0|36| 48 [68] 95.60 | 98.50 | 98.78 | 99.20
10 |0[35({0|36| 56 [68| 94.99 | 98.74 | 98.23 | 99.30
11 |0[35(0|36| 64 |68| 94.03 | 98.14 | 98.52 | 98.99
13 |0[10(0|48| 64 [48| 91.91 | 96.80 | 96.69 | 99.28
14 10[10(0|48| 72 |52 93.64 | 95.95 | 98.43 | 99.12
15 |0(35(0|36| 48 |60| 95.79 | 98.71 | 98.68 | 99.38
16 |0[{30({0|36| 48 |60| 96.79 | 98.48 | 98.81 | 99.41
17 10(25(0|36| 48 [60| 97.14 | 98.66 | 98.46 | 99.30
18 |0(35(0]|40| 48 |60| 95.51 | 98.92 | 98.88 | 99.46
19 10(30(0(40| 48 |60| 96.63 | 98.79 | 98.75 | 99.48
20 |0(25(0|40]| 48 |60| 97.37 | 98.61 | 98.27 | 99.66
21 |0(25({0|44| 48 |[60| 97.53 | 98.74 | 98.62 | 99.51
22 10(25(0|44| 48 |56| 97.18 | 98.71 | 98.88 | 99.61
23 |0(25(0|44| 52 |52] 96.47 | 98.27 | 98.84 | 99.25
24 10(25(0|48| 52 |52 96.63 | 98.22 | 98.97 | 99.41
25 |0(25(0|48| 56 |52 96.05 | 97.76 | 98.78 | 99.30
Ort 95.16 | 98.05 | 98.13 | 99.06
Std 2.31 1.27 | 1.13 0.79

107



108

100.00
p . AN
99.00 -z =
) 'l B
98.00 - Jn\— f
< /
£ 97.00 - v /"N\"\
c 1=
© 96.00 v
O 95.00
o /
S 93.00 l
L : l —l—9 altbolge
92.00 I
16 altbolge
91.00 f g
90.00 —"4—Mmm—mm———m——m—m——m——m—m—r— 7777771
IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> IC> Io Io Io Io Io
=R W W WwwwwwwweE R W WM W WNNNDNDNDNDNDNDN
IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU-| IU1 IO IO IU1 IO IU1 IU1 IO IU1 IU-I IU-I IU-I IU-I IU-I
DN D N D N N NN
N O N NN W WWWWWPSDPWWWSDSDPDEDdEDPEPEBHBD
SEE AR % e e oo 00 R R ke e
= O b U A UOODSD UOODDON B DD DSEDSDSD DDA OUWV
®C® @B @B e R RN 00000000 0 000 N MO
| {9 B« ) @) B ) B« ) B @ ) B @ ) B e ) B @ ) B @ ) IR~ O B @ ) @ ) BN« ) B B @ ) N @ ) I@ ) I L B €2 IR O B0 }
S N 00 00 00 00 00 00 00 00 0 0 N O O O O O O O O NNN

Sekil 6.9. Farkl1 alt bolgeler ve 6rtme i¢in tanima oranlari

6.4. 4B Tanmma (3B Sekil ve Doku ile Tanima)

3B yliz tamima, kullanilan bilgiye gore ikiye ayrilmaktadir; 3B sekil ile tanima, 3B
sekil ve doku ile tanima. Daha 6nce yapilan ¢alismalarda genel olarak 3B sekil ve
dokunun birlikte kullanilmasinin daha iyi performans gosterdigi rapor edilmistir [62].
Bu c¢alismalarda sekil ve doku bilgisi farkli seviyelerde birlestirilerek tanima orani

arttirilmaya calisilir.

Tek modlu tanima sistemleri aydinlanma, ifade degisimi, 6rtme makyaj ve yaslanma
gibi bir¢ok pratik problemden olumsuz etkilenmektedir. Cok modlu tanima sistemleri
farklt wverilere ait bilgileri birlestirdikleri i¢in bu olumsuzluklardan daha az
etkilenmektedirler. Bu nedenle ¢ok modlu tanima sistemleri tek modlu tanima

sistemlerine gore daha basarili sonug verebilmektedir.

Sanderson ve Palliwal [63] bilgi birlestirmeyi iki kategoriye ayirmistir; siniflandirma
oncesi ve sonrasi. Siniflandirma &ncesi yontemler; siniflandirma yapilmadan

bilgilerin birlestirilmesine dayanir. Siniflandirma sonrasi yontemler ise her bir
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siniflandiricidan elde edilen sonuglar1 kullanarak karar verirler. Siniflandirma 6ncesi

bilgi birlestirme algilayic1 veya 6znitelik seviyesinde yapilir.

Algilayici  seviyesi: yontemlerde, farkli algilayicilardan elde edilen veriler
birlestirilerek tek bir yiiz imgesi elde edilmektedir. Ozellikle kaliteli imge elde etmek
icin kullanilmaktadir. Ayni kisinin fakli algilayicilar ile elde edilmis yiiz imgeleri
kullanilarak daha kaliteli tek bir imge elde edilmektedir. Bu yontem o6zellikle video
goriintiilerinde bulunan diistiik ¢oziiniirlikli yiizler i¢in kullanilmaktadir. Buradaki
asil problem, farkli algilayicilardan elde edilen yiiz imgelerinin farkli olgek ve
yonelmelerde olmasidir. Normalizasyon igin gozlerin cakistirilmasi bir ¢oziim

olabilmektedir.

Oznitelik seviyesi yontemlerde, aym algilayicidan elde edilen imgeden farkh
yontemler ile ¢ikartilan 6znitelikler birlestirilerek tek bir 6znitelik vektorii elde edilir.

Burada 6znitelikler paralel veya otomatik olarak agirliklandirilabilir.

Oznitelik seviyesi bilgi birlestirmenin pratikte, asagida belirtilen uygulama zorluklari

bulunmaktadir [64].

1-) Benzer yontemlerin yiiksek korelasyona sahip 0znitelik ¢ikartma olasiligidir. Bu

nedenle bilgi birlestirme i¢in tamamlayici yontemler secilmelidir.

2-) Yiiz tanimada ¢ikartilan Oznitelikler biiylik boyutludur. Birden fazla biiyiik
boyutlu 6zniteligin birlestirilmesi boyut problemine (curse of dimensionality) yol

agmaktadir.

3-) Uygulamadaki ticari tanima yontemleri 6znitelik vektorlerini degil skor bilgilerini
saglamaktadir. Farkli modalitelerde elde edilen Ozniteliklere ulagilamadigi igin

birlestirme miimkiin olmamaktadir.
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Siniflandirma Sonrasi (Post-classification) bilgi birlestirme yontemleri 4 alt

kategoriye ayrilir;

Dinamik siniflandiricr;girig verisine 6zel olarak en iyi sonucu veren siniflandiricinin

sonucunu seger. Bu yontem “winner-all-take™ stratejisi olarak ta bilinir.

Ozet (abstract) seviyesi: simflandiricilara da her yontem bireysel olarak bir sonug
tiretir. Daha sonra bu sonuglar kullanilarak cogunluk oylamasi (majority voting),

and/or kural1 gibi yontemler ile son karar verilir.

Siralama (rank): abstract seviyesinden farkli olarak her siniflandirici bireysel olarak
miimkiin olan sonuglar1 siralar. Bu yontemlerde ‘highest rank’ yontemi en {ist
siradakini alir. ‘Borda count’ yontemi ise agirliklandirilmis siralamanin toplamina

gore karar verilir.

Skor (measurement) seviyesi: yontemler ise her bir smiflandiricida elde edilen
benzesim veya uzaklik degeri kullanir. Ciinkii farkli siniflandiricilardan elde edilen

bu degerleri birlestirmek kolaydir.

Cok modlu yontemlerde en ¢ok kullanilan yaklasim skor seviyesi birlestirmedir.
Bilgi birlestirme (Information Fusion) farkli seviyelerde yapilabilir. En ¢ok tercih

edilen, skor seviyesinde birlestirmedir.
Skor seviyesi 2 alt gruba ayrilir.

Swiflandirma (classification) : siniflandirict i¢in 2 durum séz konusudur; kabul-
dogru giris, red-yanlis giris. Bu durumda red ve kabul arasinda yiiksek dereceli bir
siir aranir. Bu amagla Destek¢i Vektor Mekanizmalart (DVM) ve yapay sinir aglari

gibi yontemler kullanilir.
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Birlestirme (combination): farkli sinmiflandiricilardan elde edilen sonug tek bir sonug
elde etmek i¢in kullanilir. Carpim kurali (product rule), toplama kurali (sum rule),
min ve max gibi yontemler uygulamr. Onemli olan farkli skorlarin normalize
edilerek ortak bir uzaya aktarilmasidir. Basar1 i¢in bu adim 6nemlidir. Jain ve ark.

[64] normalizasyon tekniklerini detaylica incelemistir.

3B yiiz tanima yontemleri i¢inde multi-modal olanlar, hem doku bilgisini hem de
sekil bilgisini kullanirlar. Genel olarak doku bilgisi ve sekil bilgisinden elde edilen
sonuglar karar seviyesinde birlestirilerek tanima yapilir. Ancak veri seviyesinde bilgi
birlestirme yapan tek yontem Papathederou ve ark. [58] tarafindan Onerilen, 4B
cakistirma yontemidir. Bu yontemde x, y ve z bilgilerine ek olarak doku bilgisi
kullanilarak DYN ile cakistirma yapilir. Cakistirma basarist uzaklik Slgiitii olarak
kullanilip tanima yapilir. Bu yoniiyle calismamiz Papathederou ve arkadaslarinin
onerdigi 4B cakistirma yonteminden sonra doku ve sekil bilgisini ayn1 anda kullanan
2. yontemdir [65]. Bu yontemde, gri seviyeli voksel yapisina 3B AKD uygulanarak
Oznitelik cikartilir. En ayirt edici katsayilar segilerek Oznitelik olarak kullanilir.
Onerdigimiz yéntem igin deneysel sonuglar Cizelge 6.5 ve Sekil 6.10°da verildi.

Doku bilgisinin kullanilmasi ile tanima oran1 %0.2 artmis, hata %20 azalmistir.
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Sekil 6.10. 4B yiiz tanima i¢in sonuglar




Cizelge 6.5. 4B yiiz tanima icin sonuglar
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Bolge

# elipsoit Method
49 alt 49 alt
x|y|z|rln |n zGBlZl;g) Global [?"alt 1? alt biilge+ . bﬁlge+

olge | bolge %50 | %50 6rtme

ortme + doku
1 |(0(15(0]|72]|108(52| 91.2 87.35 | 96.60 | 94.99 97.42 98.79
2 (0]|15(0(64| 90 |52| 94.4 90.66 | 97.83 | 97.40 98.63 99.05
3 0(35|0|24| 48 |68 96.5 95.86 98.56 98.46 99.28 99.30
4 0|35|0|24| 56 |68 96.7 95.47 98.94 98.49 99.36 99.38
5 0|35|0(24| 64 |68 96 94.77 98.27 97.46 98.97 99.18
6 0|35|0|30| 48 |68 96.6 95.18 98.56 98.46 99.18 99.33
7 0(35|0|30| 56 |68 96.5 95.99 98.76 98.52 99.30 99.43
8 0(35|0|30| 64 |68 96 94.13 98.63 98.30 98.94 99.28
9 0(35|0|36| 48 |68 96.3 95.60 98.50 98.78 99.20 99.33
10 [0|35|0|36| 56 |68 96.6 94.99 98.74 98.23 99.30 99.38
11 |[0|35|0|36| 64 |68 95.7 94.03 98.14 98.52 98.99 99.23
13 [0]|10|0[48| 64 |48 96.5 91.91 96.80 96.69 99.28 99.38
14 0(10|0|48| 72 |52 96.4 93.64 95.95 98.43 99.12 99.20
15 0(35|0|36| 48 |60 96.9 95.79 98.71 98.68 99.38 99.33
16 0(30|0|36| 48 |60 97.6 96.79 98.48 98.81 99.41 99.41
17 [0|25|0(36| 48 |60 98.3 97.14 98.66 98.46 99.30 99.54
18 [0|35|0(40| 48 |60 97.1 95.51 98.92 98.88 99.46 99.48
19 [0|30|0[40| 48 |60 97.7 96.63 98.79 98.75 99.48 99.48
20 0(25|0|40| 48 |60 98.5 97.37 98.61 98.27 99.66 99.61
21 0(25|0|44| 48 |60 98.5 97.53 98.74 98.62 99.51 99.56
22 0(25|0|44| 48 |56 98.5 97.18 98.71 98.88 99.61 99.64
23 |0(25|0|44| 52 |52 98.1 96.47 98.27 98.84 99.25 99.43
24 |0(25|0|48| 52 |52 97.7 96.63 98.22 98.97 99.41 99.46
25 |0(25|0|48| 56 |52 97.1 96.05 97.76 98.78 99.30 99.54
Ort 96.7 95.16 98.05 98.13 99.06 99.25
Std 2.31 1.27 1.13 0.79 0.60
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6.5. 3D RMA Veritabani ile Elde Edilen Sonuclar

Onerilen yontemler yaygin olarak kullanilan 3D RMA vyiiz veritabani iizerinde de test
edilmistir. Bu veritabani iki oturumdan olugmakta ve ikinci oturum daha zorludur.
Her oturumda her kisi i¢in iicer kayit vardir. Toplam 120 kisi i¢in 720 3B sekil
bilgisi bulunmaktadir. Yiizlerin bazilarinda yonelme ve ifade farkliliklari, sakal,
gozlik gibi bozucu etkiler vardir. Ciddi eksik yiiz boliimleri nedeniyle iki yiiz
deneysel calismada kullanilmamigtir. Geri kalan 118 ylize ait 6 yiiz testlerde
kullanilmistir. Onceki c¢alismalarda [18], degisik sayida (3,4 ve 5) yiiz egitimde,
kalan yiizler test icin kullanilmistir. Biz de testlerimizi 2, 3 ve 4 egitim yiizii i¢gin

tekrarladik [66].

3B yiizlerin voksel yapist ile temsil edilmesi bellek acisindan sorunlu oldugundan,
her 3B noktanin koordinat degeri 10’a boéliinerek, yiiz bolgesi 100x191x90
boyutlarinda bir prizma igerisine yerlestirildi. Bu 3B yapinin 3B AKD ve AFD
katsayilar1 hesaplandi.

Sekil 6.11°de gosterildigi gibi, 3D RMA veritabaninda 3 farkli deney yapilds; diisiik
frekansli  katsayilar1 kullanarak (Deney I), farkli 6znitelik segme yontemleri ile
secilen katsayilar kullanarak (Deney II), Hibrit Oznitelik Se¢me ydntemleri
kullanarak (Deney III).



114

di=123
dr=73

d=110

100x191x30

SFBS  SFFS
11(0,1) 11(1.0)
12,10 1-(1,2)

d=110

Sekil 6.11. Deney I, II ve III'’te test edilen yaklagimlar

6.5.1. Deneyl

En ¢ok bilgiyi tasidig: belirtilen, diistik frekanshi 5x5x5 AKD katsayis1 kullanilarak
tanima yapildi. Ayrica ifade degisikligi gibi bozucu etkenlere bagli oldugu diisiiniilen
ilk katmana ait katsayilar dislanarak deneyler tekrarlandi. Katsay1r boyutu %40

azalmasina karsin basari arttig1 goriildi.

Benzer deneyler 3B AFD ile de gerceklestirildi. AFD gercek ve sanal kisimlardan
olustugundan, AKD ile yaklasik sayida katsay1r kullanmak icin 4x4x4x2-1 katsay1
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tanima amaciyla kullamldi. Ik katmana ait katsayilar dislanarak, deney tekrarland.

AKD’de oldugu gibi, katsay1 boyutu diismesine kargin basari artt1.

Cizelge 6.6’da daha once oOnerildigi gibi diisiik frekansli NxNxN katsayilari igin
basar1 oranlar1 goriilmektedir. Bunlara ek olarak, histogramlara bakarak
belirledigimiz, ayirt ediciligi az olan ilk z katmanlarini ¢ikartarak elde ettigimiz
tanima bagarilarint da verdik. Goriildiigii gibi ilk AFD katmani ¢ikartildiginda basari
neredeyse hi¢c degismemektedir. ilk iki AKD katmam dislandiginda basari

artmaktadir.

6.5.2. Deney II

Deney I’de bozucu etkenlere bagimli oldugu diisiiniilen baz1 katmanlardaki katsayilar
dislanarak bagar1 arttirildi. Gorildigi gibi katsayilarin ayirt edici olanlarinin
se¢ilmesi gerekmektedir. Bu amagla 7 farkli 6znitelik segcme yontemi (FAD, SKGA,
SKIA, 1-r(0,1), 1-r(1,0), 1-r(1,2), 1-r(2,1)) test edildi. Deney I’e gore basari orani
oldukga artt1.

[k olarak 3B AKD katsayilardan FAD en fazla olanlar secilip dznitelik vektodrleri
olusturuldu. Vektoriin boyutu ile tanima oranmi arasindaki grafik Sekil 6.12°de
goriilmektedir. 20 terim kullanilmasi durumunda bile basar1 %95’in {izerinde
olmaktadir. Yaklagik 80-150 arasinda en iyi tanima basaris1 elde edilmektedir.

Calismalarimizda 110 boyutlu 6znitelik vektoriini kullandik.
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Secilen Oznitelik Sayisi

Sekil 6.12. Secilen 6znitelik sayisi ile tanima oraninin degisimi

AFD, AKD’den farkli olarak sanal kisma sahiptir. Sekil 6.13’te her noktadaki gercek
kisimlar kirmizi ¢ember, sanal kisimlar mavi ‘+’ isareti ile belirtildi. Ayrica her
katsayinin ayirt ediciligi, o noktada cizilen gember ve ‘+’ isaretinin biiyikligi ile
dogru orantilidir. Bu calismada ayni noktaya ait gergek ve sanal kisimlar ayri
Oznitelik olarak diisiiniildii. Clinkii ayn1 noktanin gercek ve sanal kisimlar1 farkli simif

ayirma giiciine sahip oldugu gorildii.

Sekil 6.13. Secilmis 3B AFD katsayilarinin yerleri, noktalarin biiyiiklikleri ayirt
ediciligi ile orantilidir.
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3B AKD tabanli yontem i¢in tanima basaris1 Cizelge 6.6’da goriilmektedir. Cizelge
incelendiginde, AKD tabanli 6znitelik ¢ikartmanin, AFD’den biraz daha iyi oldugu

goriilmektedir.

6.5.3. Deney II1

SKIA ve SKGA gibi sirali arama yontemlerinde islem giicii ve hafiza gereksinimi,
arama uzayinin biiyiimesi ile lstel olarak artmaktadir. O nedenle Deney II'de
Oznitelik arama 512 ( 8x8x8) katsay1 i¢inde yapildi. Yine de daha biiyiik katsayilar
icinde ayirt edici katsayilar bulunabilir. Bu durumda ise hafiza ve zaman problemi
ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumu asmak icin, daha biiyiilk arama uzayinda (3375 =
15x15x15) en ayirt edici katsayilar FAD ile belirlenerek, arama uzaymin boyutu
512’ye distiriildii. Daha sonra 512 boyutlu katsay1 uzayinda, kombinasyonel olarak
ayirtedici 110 katsayi, sirali arama yontemleri ile belirlenerek tanima i¢in kullanildi.
Boylece, FAD yonteminin hizi, sirali yontemlerin kombinasyonel se¢cme giiciinden

faydalanilan hibrit bir yontem kullanildi.

Sekil 6.14’te gortldiugi gibi ilk AKD katsayilariin ayirt ediciligi ¢ok azdir ve her
ayirt edici noktanin bulundugu x, y ve z degerleri farklidir. Histogramlarin yiiziin
yonelimi ile olan iligkisini gdstermek i¢in, 3B yiiz noktalar1 histogramlarin yanina
cizilmistir. Ylziin yatay yonelimi x ekseni, diisey yonelimi y ekseni yoniindedir.
Yiiziin yatay profili dikey profilinden daha yumusak gecislidir. Bu nedenle ayirt
edici noktalar x ekseni yoniinde ilk 5 katmanda (3B uzayda x=5 diizlemi)
bulunmaktadir. Oysa y ekseni yoniinde 15. katmana (3B uzayda y=15 diizlemi) kadar
terimler ayirt edici bilgi tasimaktadir. Bu durum 6nceki ¢alismalarda dikey profilin
kullanilma nedenini de aciklamaktadir [67]. Diger bir nokta ise diisey simetri
nedeniyle x-ekseni boyunca tek indisli katsayilarin histograminin hemen hemen sifir
olmaktadir. Simetri ve  AKD katsayilar1 arasindaki iligki Bolim 3.2.2°te

aciklanmasti.
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Sekil 6.14. FAD ile secilen 3B AKD katsayilar1 ve x, y, z ekseni boyunca
histogramlar1 (a) 3B yiiz i¢in nokta kiimesi (b) Ayirtedici ilk 110 AKD
katsayis1 (noktalarin biiyiikliikleri ayirtediciligi ile dogru orantilidir) (c)
x (kirmiz1), y( yesil), z (mavi) ekseni boyunca secilen katsayilarin
histogramlar1 (d) x-z diizleminde yiiziin yansimasi (e) x-z diizleminde
secilen AKD katsayilarinin yansimasi (f) x-eksenin boyunca segilen
AKD katsayilarinin histogrami (g) x-z diizleminde yiiziin yansimasi (h)
x-z diizleminde segilen AKD katsayilarinin yansimasi (i) y-eksenin
boyunca secilen AKD katsayilarinin histogrami (j) z-y diizleminde
yliziin yansimast (k) z-y diizleminde seg¢ilen AKD katsayilarinin
yansimasi (1) z-eksenin boyunca secilen AKD katsayilarinin histogrami

Bu deneylerde 3B AKD katsayilarindan ayirt edici olanlar, sinif ayirt edicilik giiciine
gore secildi. Smuflar aras1 uzakligin daha da iyilestirilmesi icin DAA uygulandi.
Diisiik frekansli katsayilarin siif ayirma giiciiniin yiliksek olmasina karsin, ilk birkag
diisiik frekansli katsaymin smiflandirma giiciiniin olmadigi goriildii. Bu nedenle
NxNxN prizma i¢indeki tiim katsayilarin 6znitelik vektorii olarak kullanilmasi verimli
olmamaktadir. AKD yerine AFD kullanilarak, elde edilen sonuglarla karsilastirildi.
AFD, AKD’den farkli olarak sanal kisma sahiptir. Ancak ayni noktaya ait sanal ve
gercek kisimlar farkli sinif ayirtedicilige sahip olmasi nedeniyle, sanal ve gergek
kisimlar ayr 6znitelik gibi degerlendirildi. 3D RMA veritabaninda, 118 kisi lizerinde
yapilan testlerde, AKD katsayilar1 kullanilarak %99 un {izerinde tanima basaris1 elde

edildi.



Cizelge 6.6. 3D RMA veritabaninda elde edilen sonuglar

120

3D AFD 3D AKD
. L. # Tanln:)a Oram # |Tamma Oram (%)
Oznitelik . e (%) ..
Arama |Ozniteli/; .. ” -] Arama |0zniteli YT " .
Secme # egitim kiimesi # egitim kiimesi
.. . Uzay1 k Uzay1 k
Yontemi bovut boyutu bovut boyutu
oyutu—, 3 4 oyutu— 3 4
Den. - 4x4x4x2-1 | 127 |78.42/94.8997.53| 5x5x5 125 |75.72 | 93.15 |95.58
1 - 4x4x(2:4)x2| 96 82.6095.4697.11 5x5x(3:5)| 75 |79.79 |95.73 |97.36
FAD TxTx6X2 110 [82.33/94.3997.37 8x8x8 110 | 88.34 |96.95 |98.75
SKGA TXTx6x2 110 |85.3397.3898.11 8x8x8 110 |88.28|98.00 98.99
D SKIA TXTx6x2 110 |85.67/95.5696.84 8x8x8 110 |86.86|97.18 97.69
IeI“' 1-r(0,1) | 7x7x6x2 | 110 [85.4697.1898.33 8x8x8 | 110 |87.87 97.2599.02
1-r(1,0) TXTx6Xx2 110 |86.23/95.22/96.50| 8x8x8 110 | 87.06 |97.46 |97.72
1-r(1,2) TXTx6x2 110 [85.5896.6097.94 8x8x8 110 |88.18|97.33 98.83
1-r(2,1) TXTx6x2 110 186.2995.8196.50 8x8x8 110 | 87.25/96.50 98.08
FAD 15x15x15x2| 110 |86.72/97.69/98.39| 15x15x15| 110 |89.68 | 98.6 (99.07
FAD
+ SKGA 15x15x15x2| 110 90.04/97.0098.42 15x15x15| 110 | 92.69 | 98.78 99.25
-I—FSI?(]?A 15x15x15x2| 110 [90.34/96.3097.43|15x15x15| 110 |93.67 |98.57 (99.09
Den. +1F2(?1) 15x15x15x2] 110 (89.5596.7798.22 15x15x15| 110 |92.54 98.64 99.15
111 o
HIX?PO) 15x15x15x2| 110 [90.13/96.52/97.65|15x15x15| 110 |93.72 | 98.50 (99.06
+11—:r1?1D2) 15x15x15x2| 110 [90.07/96.8297.94| 15x15x15| 110 |92.58 |98.61 [99.22
+11f;2)1) 15x15x15x2| 110 [90.40/95.95/98.05|15x15x15| 110 |93.41 | 98.52 (98.99




121

7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada tamamiyla otomatik 3B yiiz tanima sistemi gelistirdik. Sistem 3B
algilayicidan gelen 3B sekil ve/veya doku bilgisinden tanima yapabilmektedir.
Sistem bes ana modiilden olusmaktadir; yiiz bulma ve hizalama, 6znitelik ¢ikartma,
Oznitelik se¢gme, smiflandirma ve karar verme. Bu modiillerin her birisinde mevcut

yontemlerin bir kismint inceledik, iyilestirme yaptik ve yeni bir yontem 6nerdik.

7.1. Yiiz Bulma

3B yiiz bulma ile ilgili yontemler genel olarak egrilik imgeleri iizerinde ortalama ve
Gauss egriliklerini hesaplayarak yiizdeki nirengi bolgelerini ¢ikartmaktadir. Daha
sonra geometrik Olgiitlere gore nirengi olmasi olas1 yiiz bolgeleri belirlenmektedir.
Biz c¢alismamizda tamamen farkli, yeni bir yontem Onerdik, yiiz olan bdlgeleri
cikartmak i¢in yliziin simetri 6zelliginden faydalandik. Ayrica simetri tabanh yiiz

bulmada, yeni 6nerdigimiz AKD tabanli bir 6l¢iit kullandik.

Dogadaki nesnelerin bircogu simetriye sahiptir, hatta bu simetri giizelligin ve
biitiinliglin bir 6l¢iisiidiir. Bu ¢alismada simetri bilgisi yliz bulma ig¢in kullanildi.

AKD tabanli simetri 6lg¢iitii farkli nesnelerin bulunmasinda da kullanilabilecektir.

Tanimladigimiz simetri Ol¢iitii  AKD katsayilarinin  enerjisini  kullanmaktadir.
Gelecekte AKD taban imgeleri incelenerek farkli derecelerde ve uyarlanabilir simetri

Olciitleri de gelistirilebilinecektir.

Simetriye dayal1 yiliz bulma yonteminde 3B verilerden simetri haritalar1 hesaplandi.
Bu imgeler iizerinde en yiiksek simetri degerine sahip olan burun ucu bir sonraki

adimda DYN ile hassas kayitlama i¢in kullanildi.

Yiiz bulmada kullanilan mevcut iki yontem ile onerdigimiz yeni yontemi FRGC

Ver2 veritabaninda bulunan 4007 yiiz lizerinde test ettik. Egrilik imgeleri ile
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boliitlenmis bolgelerden c¢ikan geometrik parametreleri esik degerleri ile bulan
yontem 408 yiiz i¢in hatali sonu¢ verdi. Ayni1 geometrik iliskileri, Gauss Karigim
Modeli ile modelledigimizde hatali yiiz sayis1 15’e diistii. Onerilen yontem ise,
FRGC Ver2 veritabaninda 4007 yiiz iizerinde yapilan testlerde 4002’sinde dogru
burun ucunu bularak, bilinen en yiiksek basariyr gdstermistir. Onerilen ydntem
sadece simetriyi kullanarak burun ucunu bulan tek yontemdir. Ayrica baska
yontemler birden fazla yontemin karar seviyesinde birlestirilmesi ile ¢alismasina

karsin, sadece AKD-simetri 6l¢litiinii kullanan yontem kadar basarili olamamustir.

7.2. Oznitelik Cikartma

3B yiizlerden 6znitelik ¢ikartmak icin birgok yontem onerilmistir. Ilk ve en ¢ok
kullanilan yontemler 2B de uygulanmis yontemlerin, derinlik imgeleri iizerinde
uygulanarak  Ozniteliklerin ~ ¢ikartilmasidir.  Hemen hemen mevcut tiim
veritabanlarinda sekil bilgisi 2.5B derinlik imgesi olarak saklanmaktadir. Ciinkii
yilizlerin 3B modelini elde etmesi zor bir islemdir. Bu nedenle 2.5B derinlik
imgelerinde 2B yontemler iyi sonu¢ vermektedir. Ancak 2.5B derinlik imgeleri tam
3B model degildir ve oOzellikle yonelme farkliligi olan bolgelerde bilgi kaybi
olmaktadir. Bu calismada 3B yiiz modellerini kullanabilen 3B AKD tabanli yeni bir
yontem Onerilmistir. Bu amagcla hizalanmig yiizlerden voksel yapilar1 hazirlanarak 3B

AKD ile katsayilar hesaplanmustir.

Oznitelik ¢ikartmak icin ii¢ farkli yontem test edildi. ilk olarak 3B AKD, yiize global
olarak uygulanarak katsayilar elde edildi. Ikinci olarak, 3B yiiz alt bolgelere ayrilarak
her bir bolgeden ayr1 ayr1 katsayilar secildi. AKD konum bilgisini frekans bilgisine
tasidigi icin konum bilgileri kaybedilir. Alt bolgelere ayrildiginda ise her bir alt bolge
belirli 6l¢iide konum bilgisi de tasir. Ayrica yiizdeki her bir bolge yiiz ifadelerinden
farkli miktarda etkilenir. Alt bolge yonteminde c¢ok etkilenen yiiz bdlgeleri sadece
ilgili alt bolgelerdeki AKD katsayilarini etkileyeceginden, ifadeden az etkilenen yiiz
bolgelerinden gelen bilgiler daha kararli olacaktir. Boylelikle ifadeye dayanikli bir
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yontem tanimlanmustir. Son olarak 3B yiiz Ortlisen alt bolgelere ayrilarak 3B AKD

katsayilar1 hesaplandi. Boylece yontemin 6telemeye karsi da basarisi arttirilmstir.
7.3. Oznitelik Se¢cme

2B AKD, sekil ve doku imgelerinde basarili olarak kullanilmasina karsin, katsayilari
yeterince analiz edilmemistir. Baz1 yaklagimlar AKD katsayilarinin diisiik frekansh
olanlarin ifade degisikligi, aydinlanma gibi bozucu etkilere ¢cok duyarli oldugunu bu
nedenle diglanmasi gerektigini sezgisel olarak belirtmiglerdir. Biz de yaptigimiz
calismada en 1iyi katsayilarin secilmesi ig¢in istatistiksel yontemleri kullanip
nedenlerini tartistik. Tek indisli katsayilardaki ayirma giicii ve enerjinin diisiik
olmasinin nedenlerini ylizde bulunan simetri ile matematiksel iliskisini acikladik. Ve

onerdigimiz 6znitelik se¢gme algoritmasi ile basariy1 arttirdik.

3B AKD sonucunda c¢ok sayida katsayr elde edilmektedir. Daha once 2B
yontemlerdeki gibi bir yol ile sadece diisiik frekansli katsayilarin alinmasi
durumunda basar1 istenen seviyeye g¢ikamamaktadir. Bu nedenle en ayirt edici
katsayilar1 belirleyerek oznitelik olarak kullandik. Oznitelik segmek igin sadece
bireysel ayirt ediciligi dikkate alan FAD ve niteliklerin birbirleriyle olan
kombinasyonel ilintisini dikkate alan sirali yontemler test edildi. FAD ile segilen ¢cok
daha az sayidaki katsayr ile basart %99’lara vardi. FAD c¢ok hizh
hesaplanabilmektedir. Ancak sirali yontemler igin en biiyiik problem nitelik sayisinin
artmasi ile ¢cok genisleyen arama uzay1 ve zaman problemi ile yeteri kadar egitim
kiimesinin olmamasindan kaynaklanan boyut problemidir (curse of dimensionality).
Iki veritabani iizerinde farkli kriter fonksiyonu kullanildi. 3D RMA veritabaninda her
birey i¢cin alt1 yliz oldugundan, en az bir yiizii egitimde, bir yiizii dogrulama
(validation), ikiden fazla yiizii ise testte kullanildi. Arama uzay1 ¢ok biiyiik olmamasi
nedeniyle SKGA ve SKIA arama yontemi boyut problemine takilmadan
uygulanabildi ve kriter fonksiyonu olarak dogrulama verilerindeki tanima orani

kullanildi. Ancak FRGC Ver2 veritabaninda ¢ok fazla sayida yiiz oldugu ve hafiza
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problemi nedeniyle kriter fonksiyonu olarak FAD kullanilabildi. Bu durumda yeteri
kadar egitim kiimesi olmamasi ve ortaya ¢ikan kovaryans matrisindeki rank problemi
nedeniyle sadece SKiA yontemini uygulayabildik. Oznitelik se¢me ile tanima orani

%99.6’lara kadar arttirilmistir.

FRGC Ver2 veritabaninda yaptigimiz deneylerde yaklasik 25 farkli bolge tizerinde
calistik. Bu bolgelerin merkezi yiizlin diisey simetri ekseninde olmak {izere farkl
yarigaplarda elipsoit bolgelerdir. Deneysel ¢alismalarda en yiiksek bagarinin burun
ve gbz cevresini de alan bolgelerde saglandig: saptandi. Oyle ki sadece bu bolgede
kullanilarak yapilan tanima basarisi, tiim yiliz kullanilarak yapilan tanima
basarisindan daha biiyiiktiir. Burun ¢evresindeki sekil bilgisinin kararliligini piksel
uzayinda da gosterdik. Bu amagcla her piksel icin FAD degerini hesaplayarak FAD
imgesi hazirladik. Imge incelendiginde burun ve gdzalt1 cevresindeki piksellerin en
yiiksek ayirtag degerine sahip oldugu goriildii. Bu imge burun ve géz cevresindeki

bilginin ayirtediciligini piksel uzayinda da gostermektedir.

Alt bolge tabanli Oznitelik ¢ikartma yoOntemimizde, Onceki ¢alismalardan farkli
olarak her bir alt bolgeden degisken sayida Oznitelik sectik. Segilen 6znitelik sayilari
incelendiginde hemen hemen hepsinin yine burun ve goz ¢evresindeki alt
bolgelerden secildigi goriildii. Bu sonu¢ burun ve goz c¢evresindeki bilginin

kararliligini frekans bolgesi i¢in kanitlayan tiglincli sonugtur.
7.4. Bilgi Birlestirme

3B yiiz tamima, 2B’ye gore daha yiiksek basar1 gosterse de, yiiksek gilivenlikli
uygulamalar icin ve zorlu kosullar altinda daha iyi basar1 gosterecek yontemlere olan
istek farklt modalitelerin birlestirilmesini zorunlu kilmaktadir. Sadece bir yontem
veya modalite tiim durumlarda en iyi ¢6ziimii sunamamaktadir. Genel egilim, sekil
ve doku bilgisini birlikte kullanmakdir. Yiiz tanimada en ¢ok kullanilan yontem ise

sekil ve doku bilgisinden elde edilen sonuglarin karar seviyesinde birlestirilmesidir.
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Biz bu yoOntemlerden farkli olarak birlestirmeyi veri seviyesinde yaptik. Sekil
bilgisini tutan 3B voksel yapisina 3B AKD’yi uygulayarak tanima oranini, ortalama
%99.05’ten %99.26’ya yiikselip, hata oranin1 %20 azalttik. Onerilen ydntem veri

seviyesinde sekil ve doku bilgisini birlestiren iki yontemden birisi olmustur.

Deneysel testleri yaptigimiz FRGC Ver2 veritabaninda sekil bilgisi ile doku bilgisi
algilama sirasinda hareketten kaynaklanan nedenlerle tutarli degildir. Sekil bilgisine
gore yapilan ¢akistirma, doku bilgisini ¢akismasini garanti etmemektedir. Sekil ve
doku bilgisinin tutarli oldugu veritabanlarinda 4B yiiz tanimanin basarisinin daha da

arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.

Sonug olarak FRGC Ver2 veritabaninda, yiiz bulma ve tanima i¢in rapor edilen en
yilksek basarilardan birinin elde edilmesi Onerilen yoOntemin basarisini
gostermektedir. Ortiisen alt bolge yaklasimi ve ayirt edici dzniteliklerin segilmesi ile
ifade degisimlerine kars1 kararlilik saglanmistir. Yaptigimiz c¢alisma oOzellikle
yiizdeki simetrinin kullanimi ve agiklanmasi agisindan farkli bir yaklasim getirmistir.
Onerilen simetri 6l¢iitii, daha detayli incelenerek 2B ve 3B nesne bulma ve tanmimada
kullanilabilecegi diistiniilmektedir. 4B yiiz tanimada uygulanabilecek 6n islem ve

cakistirma yontemleri ile bagarinin daha da arttirilabilecektir.
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