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Ozet

Biyometrik sistemler iki sekilde ise yarayabilirler. Ginluk hayatimizda gittikge artan siklikta karsilastigimiz
teknolojileri daha rahat kullanilabilir hale getirebilir, ezberlemek ve strekli degistirmek zorunda kaldigimiz onlarca
sifrenin yerini alabilirler. Veya suclularin takibini kolaylastirip givenligin sikilastirimasinda kullanilabilirler.
Biyometrik sistemler icinde yiz tanima 6nemli bir yere sahiptir. Bu ¢alismada iki boyutlu ve son yillarda gittikce
onem kazanan U¢ boyutlu ylz tanima sistemlerini inceliyoruz; ylz bulma, g¢akistirma ve tanima konularinda
0zgun galismalarimizi ve literatlirdeki belli bagli yaklagimlari 6zetliyoruz.

Anahtar Kelimeler: 3B yiiz tanima, biyometrik sistemler, kimlik dogrulama, yizlerde nirengi noktalari bulma ve
cakistirma

3D FACE RECOGNITION
Abstract

The promise of biometrics is twofold. On the one hand, it has the potential to improve the interaction with the
increasing amount of technological interfaces we have to face in everyday life, replacing countless passwords we
need to memorize and change all the while. On the other hand it provides ways of increasing the security by
facilitating search for criminals. Face recognition is prominent among the many existing biometrics systems. In
this paper, we focus on 2D and more recent 3D face recognition systems for biometrics. We summarize our own
contributions as well as other existing approaches for face detection, registration and recognition.

Keywords: 3D face recognition, biometrics, authentication, facial landmarking and registration

1. Girig

Biyik sehirlerde herkesin birbirini tanidigi kiiglk topluluklarin yerini ayni apartmanda oturan kigilerin bile
birbirlerini tanimadi§i, kalabalik ve devinimli topluluklar aldi. Bu sekilde globallesen dinyada suglularin takip
edilmesi de zorlasti. Kimlik kartlari ve pasaport gibi belgelerin sahteleri yapilabiliyor, kredi karti bilgileri ¢alinarak
zarara ugratilan kisilerin sayisi her yil milyonlarla ifade ediliyor [17]. Bu problemlerle miicadelenin bir yolu
biyometrik sistemlerden geciyor.

Biyometrik sistemler bireylerin zaman iginde kolay dedismeyen ve taklit edilmesi zor bazi dzellikleriyle
taninmalarini amaglar. Bireyin imzasi ve el yazisi bu is igin kullanilan en eski 6zelliklerdir. Suglulardan alinan yiiz
fotograflar ve parmak izleri de ¢ok uzun zamandir polis tarafindan bu is i¢in kullaniimaktadir. Ginimizde
bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle kisinin sesi, yuriyUsu, retina ve iris gorintleri, el izi, g boyutlu yiz verisi
de kullanilabilecek biyometrik Ozellikler arasina girdi. Sifrenizi unutabilirsiniz, veya birileri sifrenizi 6grenebilir.
Guvenlik kartinizi kaybedebilirsiniz, veya caldirabilirsiniz. Biyometrik ézellikler unutulmaz, kaybolmaz, ¢alinmaz.
Degisik ortamlarda, farkli amaglar igin kullanilabilir. Glvenlik sistemlerinde oldugu kadar teknolojik araytzlerde de
dnemli faydalar vardir.

Guvenlik uygulamalarinda biyometrik sistemlerin temel olarak iki senaryoda kullanildigini gériyoruz.
Kimlik dogrulama (authentication yahut verification) senaryosunda kisi sisteme kimligini séyler ve biyometrik
dzellik bu kimligi dogrulamakta kullanilir. Evinizin kapisini agmak igin kullanacaginiz bir ses tanima sistemi, cep
telefonunuzun tus kilidini agmak icin parmak izinizin taninmasi bu senaryoya Ornek gosterilebilir. Kimlik



dogrulamada kisinin biyometrik 6zelligi 6nceden sistemde saklanir ve dogrulama sirasinda alinan 6zellikle
karsilastirilir. Eger degerler yeterince yakinsa, kisinin kimligi dogrulanir.

ikinci senaryoda kisi kimlik belitmeden taninmaya calisilir (screening). Veritabaninda bir arama yapilr,
ve biyometrik 6zellik bltiin kisilerle karsilastiriir. Eer en yakin kisinin 6zellikleriyle aradaki fark belli bir egikten
kiglkse, tanima gerceklesir. Havaalan girisine konan bir kamerayla igeri girenlerin ylzlerinden aranan bir grup
sugluyu bulma uygulamasi, ayni kisinin ikinci bir ehliyet almasina engel olmak icin daha 6nce verilmis
ehliyetlerdeki yizleri tarama uygulamasi bu senaryonun tipik érnekleridir.

Bir biyometrik sistemi degerlendirirken cesitli élgttler kullanilir. Sistemin etik ve hukuksal problemler
yaratmamasl, dogru ¢alismasi, ucuz olmasi, kolay kullanilmasi, gelisime agik olmasi, diger sistemlerle uyumlu
calismasi beklenir. Bunun otesinde kimlik dogrulama igin taklitgilere karsi sakinimli olmasi, kimlik belitmeden
tanima icin de kimlik gizlenmesine karsi dayanikli olmasi gereklidir. Biyometrik sistemler kullanilan biyometrik
6zellige gore farklilik gosterir. Omegin iris imgesinden kimlik dogrulama yiiksek dogruluk oran ile calisir, ama
pahali ve kullanimi zor bir sistemdir. imza ile kimlik dogrulama ucuzdur, ama taklitgilere karsi zayiftir. Parmak izi
tanima bir kurumda calisanlari ayirdedecek dogruluk oranina ulagabilir, ama istanbul Valiligi il insan Haklari
Kurulu, bir sikayet izerine b8yle bir uygulamayla ilgili hukuksal diizenlemenin yetersiz oldugu gerekgesiyle iki
kurumda parmak izi ile kimlik dogrulama uygulamasini sonlandirmistir [22].

Yliz tanima zor, ama Uzerinde ¢ok calisiimig bir driintli tanima problemidir. Gerek bilgisayar bilimlerinde,
gerekse psikoloji literaturiinde iki boyutlu yiz tanima igin birgok teknik geligtirilmistir [8]. Y(iz tanimada en basarili
sistem insan beyni oldugdu igin biyolojik sistemler bilgisayarda yiiz tanima probleminin ¢ozilmesinde esin kaynagi
olmustur [23], [25]. Yakin zamanda ¢ok kamerali veya lazer tarayicili sistemler yardimiyla ylizlerden (¢ boyutlu
bilgi alinmasi ve bu bilginin tanimada tek basina veya fotograflari tamamlayici bilgi olarak kullanilmasi yoniinde
calismalar yapilmistir [6]. Bu sekilde iki boyutlu yiiz tanimanin en blyiik iki problemi olan isiklandirma ve poz
degisimi sorunlarinin ¢dzilmesi amaclanmaktadir.

Makalenin ikinci béliminde (¢ boyutlu yiz tanima sistemlerinde verinin hazirlanmasi, islenmesi ve
nemli yiiz tanima sistemlerini dzellikle bu konudaki calismalarimiz baglaminda ayri ayri inceliyoruz. Uglincii
bdlimde sonuglarimizi zetliyoruz ve bu konuda gelecekte yapilmasi distintilen ¢alismalara deginiyoruz.

2. Ug Boyutlu Yiiz Tanima

3B yiiz tanima sistemleri ana olarak iki kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda (i¢ boyutlu gériintiide yiiz ve
yuz Uzerindeki bazi énemli noktalar bulunur. Sonra bulunmus yiiz bélgesi standart bir boy ve poza getirilir. Cesitli
yontemler kullanilarak 3B yliz betimlenmesi gergeklestirildikten da sonra yiiz tanima safhasina gegilir.

2.1 Verinin Hazirlanmasi

3B bilgi stereo kameralar, yapilandiriimig 1sik (structural light) veya lazer tarayici ile alindiktan sonra bir
onislemeden gegirilir. Bu asamada eksik noktalarin aradegerleme yoluyla hesaplanmasi, tasma degerlerin (spike)
duzeltilmesi, diizlestirme, arka plandaki girdlti niteligindeki degerlerin atiimasi gerceklestirilir. Cogu ylz tanima
algoritmasi yizln bulunmus oldugunu varsayar, ve ylzleri gakistirarak ise baglar. Tam otomatik bir sistemde ise
once yuzin bulunmasi gereklidir.

3B ylz bulma problemi 3B algilayicidan gelen gérintiden ylz bélgesinin bulunmasi ve ardindan yiiz
Uzerinde dnceden segilmis 6nemli noktalarin bulunmasi olarak tanimlanabilir. Su ana kadar yayinlanan 3B yiz
tanima makalelerinde 3B yuz bulma problemini ¢ozme Uzerine gelistirilen yontemler basittir. Bunun en 6nemli
nedenlerinden birisi 3B gérintl algilama sistemlerinin sinirli bir algilama uzayina sahip olmalari ve bu
algilayicilarla alinan gérintilerde verinin blyik bir kisminin sadece yliz ve omuziistli bélgesini icermesidir. 3B
ylz tanima sistemlerinin basarilarini kargilastirmak igin olusturulmus 3B yiz kitlphanelerinin ¢ogu bu sekilde
temizlenmis veri icermektedir. Ama daha genel bir uygulama 6rnegi dustnuldiginde, algilanan gorintiiniin
icerisinde gorintlsu alinan ortamin biyik bir kismi bulunabilir. Bu gibi durumlarda, 3B goruntinin igerisindeki
yiizlerin bulunmasi gereklidir. Bu amagla gelistiriimis ilk sistemlerden biri kivrim analizine dayanmaktadir [10]. Yiiz
bélgesinin bulunmasi igin gorlintiide g6z cukurlari ve burun ucu noktasi aranir. Gelistirilen sistemde ylzlerin
kivrim analizinin kullanilis amaci 3B kivrimlarin dénmelere karsi degisimsiz olmasidir. Omegin, yiiz yukari/asagi
ya da sada/sola dondigunde burun ucundan hesaplanan kivrim degeri degismemektedir.

Verilen bir gorlintiide birden fazla burun ucu ve g6z ¢ukuru adayi ¢ikabilir. Sistem bu sekilde ortaya
¢ikan burun ucu, sol g6z cukuru ve sag§ géz gukuru Ugli adaylarini ilk énce yapisal olarak eleyerek, daha dislk
sayida Ucli aday listesine ulagir. Daha sonra elenmemis her (cli aday igin, yizin g6z ve burun kisimlarini



kapsayacak sekilde bir maskeleme yaparak, bu maskenin igerisinde kalan derinlik imgesini ikinci bir isleme tabi
tutar. Bu safhada maskelenmis bélgedeki derinlik nokta degerleri bir vektor haline getirilip temel bilesen analizi
(TBA) uygulanir. TBA uzay!r daha 6nceden hazirlanmig egitim kimesindeki veriler ile olusturulur. TBA'nin
kullanimindaki amag sudur: eger maskelenmis bélge gercekten ylz merkezini barindiyorsa TBA analizinden
sonra geri gatilan imge bagstaki 6zgiin imgeye ¢ok benzer. Eger yanlis bir bolge bulunmus ise, bu bélgenin geri
catim hatas| yiiksek cikar. Bu prensibe dayanarak, geri gatim hatasi az olan bolgeler ylz merkezi olarak
bulunmus sayilir. Onerilen algoritmanin basarimi 150 resimlik kiigtik bir veri kiitiiphanesinde denenmis ve %2
hatall bulma rapor edilmistir.

2.2 Nirengi Noktalarinin Bulunmasi

3B ylziin resimde bulunmasindan sonraki safha ise yiiz lzerindeki bazi dnemli noktalarin (dudak
kenarlari, ve gbz kenarlari gibi) dogru bir sekilde bulunmasidir. Y{iz (izerindeki nirengi noktalarinin bulunmasi y(iz
tanima sistemlerinin daha sonraki adimlari icin (6r. ¢akistirma igin ylzlerin kabaca hizalanmasi igin) gereklidir.
Nirengi noktalar genelde adiz ve gdzlerin kenarlari, burun ucu, burun kanatlari, burnun alinla birlestigi yer ve
¢ene ucudur. Bunlar cogu zaman elle isaretlenir, bu da y(iz tanima sistemini tamamen otomatik olmaktan ¢ikartir.
Otomatik ve guvenilir nirengi noktasi bulma, ylz tanima algoritmalarinin isini ¢ok kolaylastirir. Bu amagla
yaptigimiz bir ¢alismada Sekil.1.a'da gdsterilen 10 nirengi noktasini otomatik olarak bulan bir algoritma énerdik
[12]. Algoritma ilk olarak 6grenme kiimesindeki yiizleri kullanarak bir ortalama ytiz modeli (OYM) olusturur.
OYM'yi olusturduktan sonra nirengi noktalari su sekilde bulunur;

Y(iz tizerindeki her 3B nokta igin ylizey normalleri, ortalama ve Gauss kivrim degerleri hesaplanir.
Test ylizil ICP algoritmasi ile OYM'e eslenir.

OYM'deki nirengi noktalarinin test yliziine en yakin noktalari ilk tahmin olarak bulunur.

Burun ucu kamera diizlemine en yakin nokta olarak duzeltilir.

Y(z(in simetri dlizlemi bulunur.

Burun ucu, simetri diizlemi, kivrim ve normal bilgilerine gére iyilestirilir.

Burun tepesi, burun alti ve gene yine simetri diizlemi, kivrim ve normal bilgilerine gére iyilestirilir.
Goz ve adiz noktalari ilgili diizlemler, normal ve kivrim bilgileri ile iyilestirilir.

NN =

3D_RMA veri kutuphanesinde [4] yapilan deneyler, dnerilen nirengi nokta bulma algoritmasinin iyi calistigini
gosterdi.

Nirengi noktasi bulma konusunda yaptigimiz daha sonraki bir dizi ¢alismada 2B ve 3B bilgiyi nasil
birlikte kullanabiliriz sorusuna cevap aradik [26], [27], [28]. Bu galismalarda sistemi hizlandirmak igin 6nce boyut
azaltilmig 2B imgelerde nirengi noktalari kabaca bulundu, sonra da bir yapisal diizeltme metodu ile yanlis
bulunan nirengi noktalar! diizeltildi. ik asamada Gauss karigim modellerinin 6zel bir hali olan Artirimsal Faktér
Analizi Karigim Modeli ile iyi sonuglar elde ettik [24]. Bu model verinin karmasik kisimlarina daha ¢ok Gauss
bileseni oturtur, ve gerektigi yerlerde bu bilesenlerdeki parametre sayisini otomatik olarak artirir. ikinci asamada
yiksek boyutlu imgelerde kabaca bulunan nirengi noktalarinin etrafina bakarak yiiksek basariyla nirengi
noktalarini bulduk. Bu asama igin Gabor dalgacik 6znitelikleri, ayrik kosinis dénusimu (DCT) ve faktér analizi
tekniklerini karsilastirdik. En iyi sonucu ayrik kosinls donlisimi katsayilariyla egitilen SVM siniflandiricilarindan
aldik [27]. Bu galismalarda 2B bilginin kontrolli 1siklandirma kosullarinda faydali oldugunu, ama bazi nirengi
noktalarinin (6rnegin burun ucu) 3B bilgiyle daha kolay bulundugunu g6zlemledik. Ayrica arkaplandaki girdltinin
temizlenmesinde de 3B bilgisi yardimci oldu, sistemin calisma zamaninda (g kat iyilestirme sagladi.

3B ylzlerde nirengi noktasi bulmak icin yapilan diger calismalarda da 2B bilgisinin kullanildigini
gorlyoruz [5], [9]. Boehnen ve Russ, 3B bilgiyi nirengi noktalarinin aralarindaki gergek uzaklik bilgisini kullanmak
icin degerlendiriyorlar, ve bizim calismamizda oldugu gibi arkaplandaki gurtltiyl 3B bilgisiyle atiyorlar [5]. 3B
bilgisinin 6zellikle 1siklandirma kogullarinin kot olmasi nedeniyle 2B bilgisinin yeterli olmadi§i durumlarda faydali
oldugu goérultyor. Colbry ve digerleri ise 2B imgelerde Harris operatorlyle koseleri bulup, bu bilgiyle 3B bigim
gostergelerini birlestiriyorlar [9]. Bu ¢alismada 6ncelikle burun ucu bulunuyor, ve diger nirengi noktalari sadece
burun etrafinda belli bazi bolgelerde araniyor. Bu yontemin dodru ¢alismasi burnun hatasiz olarak bulunmasina
bagl.



2.3 Gakistirma

3B yizler bulunduktan sonra, ¢ikartilacak Ozniteliklerin benzer anlamlar ifade etmesi igin yuzler
cakistirilir; yani ayni yer, boyut, ve poza getirilir. Cakistirma, kitle merkezi, burun ucu, veya gozlerin belirlenmis
bir noktaya ¢ekilmesi ile baslar. Daha sonra (¢ boyutlu ylzler birbirleriyle ayni poza sahip olacak sekilde
cakistirilir. Bu is icin iki temel yol kullanilir. Birinci yol yizlerde tanimlanan bazi kontrol noktalarinin tamamen
cakismasini sadlayacak deformasyon (veya bukiiime) modelidir [13]. Bu sekilde deforme edilen yiizler ortalama
yiize deformasyon oraninda benzedikleri igin taninmayi saglayan 6zellikler yavas yavas kaybolur. ikinci yol
yuzleri deforme etmeden cakistirmaktir. Bu is icin en sik kullanilan teknik ICP algoritmasidir [3]. Bu algoritmada
iki nokta kimesi arasinda bire bir iliskiler bulunur ve noktalarin karsilik geldikleri noktalarla aralarindaki
uzakliklarin toplaminin eniyilemesine ¢aligilir.

[12]'de Onerdigimiz yiz tanima sisteminde, 3B sekil verisine sahip ylizlerin taninmasi icin yizey
bilkiilmelerine izin veren yodun denklestirme algoritmasini kullandik. ilk olarak vyiizler iizerindeki nirengi
noktalarini Bolum 3.2'de agikladigimiz sekilde bulduk. 3B ylz yizeyleri nirengi noktalarinin 3B koordinatlari
kullanilarak ince levha déntstirme algoritmasi (thin plate spline) ile ortalama yliz modeline en iyi uyacak sekilde
bikuldd. Biikilme sonucunda olusan ylizeydeki her nokta igin OYM'deki noktalara yogun eslestirme yapildi. Bu
sekilde, test ylizlerindeki her noktanin OYM'deki karsiligi bulundu. Yogun denklestirme sonucunda verilen
herhangi iki yuz arasindaki esleme kolaylikla bulunabilir. Sekil.1.0’de ayni kisiye ait iki farkli yizin eslestiriimis
halleri st Uste gizilmistir. Bu sekilde hizalanmis yizler arasinda tanimlanabilecek benzerlik dlgltlerinden biri iki
yiizey arasindaki hacimdir. Bu hacim yaklasik olarak 3B nokta koordinatlarinin farkinin toplami olarak ifade
edilebilir.

Sekil 1: (a) Nirengi noktalari, (b) TPS ydntemiyle bikilmis ve ¢akistiriimis ylzler.

Bir diger cakistirma metodu da ortalama bir ylzi test imgesiyle cakistirmak, ve ortaya ¢ikan yogun
denklestirme yardimiyla ylzlerdeki noktalari birbirleriyle eglemektir [19]. Bu yontemde bizim izledigimizin tam tersi
bir yol izlenir, test imgesi degil, ortalama model dénistirllir. Fakat ortaya ¢ikan yeni imge kullanilmaz, sadece
test imgesinin noktalarinin nerelere karsilik geldigini belirlemeye yarar. Bu sekilde deformasyon olmadan
bolitleme yapmak mimkin olur.

2.4 Tanima

Uc boyutlu yiiz tanima algoritmalarini kullandiklari gdsterimlere gére siniflandirnyoruz. Bu béliimde
kivrimlar, yiizey nitelikleri, nokta kimeleri, orgller, derinlik imgeleri ve profil setleri gibi degisik gosterimler
kullanan siniflandiricilara ve bunlarin birlestirimlerine deginiyoruz. Daha detayl bir literatlir 6zeti [2] ve [6]'da
bulunabilir.

2.4.1 Kivrim ve Yuzey Nitelikleri

Literatirdeki en eski 3B yuz tanima sistemlerinden birinde Gordon silindirik bir koordinat sisteminde
yizin kivrimlarini kullanan bir tanima sistemi énerdi [14]. Kivrimlar guriiltliye karsi son derece hassas oldugu icin
bu calismada uyarlanir Gauss filtresi ile diizeltme yapiimis. Daha sonraki bir ¢alisma kivrim ve yiiz gizgilerinin
alana dayall 6zniteliklerden daha iyi sonug verdigini gosterdi [20]. Nokta kimeleri, yizey normalleri, bigim
gostergeleri (shape index), derinlik imgeleri ve yiiz profil kesitlerini karsilastirdigimiz bir calismada biz de yiizey



normallerinin diger gdsterimlerden daha iyi sinif ayrimi yapabildigini, 6zellikle de dogrusal ayirtag analizi (linear
discriminant analysis) ile iyi calistigini gésterdik [2].

2.4.2 Nokta Kiimeleri ve Orgiiler

Nokta kimeleri 3B ytzler igin kullanilabilecek basit gosterimlerdir. Achermann ve Bunke iki nokta klimesi
arasinda Hausdorff uzakli§i hesaplayarak tanima yapmayi énerdiler, ama bdyle bir yontem ¢ok fazla hesap
gerektirir [1]. Nokta kimeleri ile hesap yaparken ICP algoritmasi ile ¢akistirma yaygin olarak kullanilir [3]. Bu
yéntemde A kiimesindeki her nokta i¢in B kiimesinde bir en yakin nokta bulunur, ve bu noktalar arasindaki toplam
uzaklik eniyilenir. Bu yontemde en yakin noktayl bulmak icin uzaklia bakilabilece@i gibi, noktalarin bazi
dzniteliklerini de dikkate almak mumkinddr. ICP yontemi ile gakistirma gerceklestirildiginde, otomatik olarak
ylzeyler arasi uzaklik da hesaplanmis olur. Bu sekilde kolayca tanima gergeklestirilebilir. Fakat test imgesinin
veritabanindaki butlin imgelerle ayri ayri cakistiriimasi distinilemez. Bu yizden gakistirma bir ortalama yiz ile
test imgesi arasinda olur.

[12] calismasinda yaptigimiz deneylerde cakistirilmis nokta kiimeleri arasindaki uzakhigi tanima 6lgUtii
olarak aldik, 3D_RMA 3B yiiz kitlphanesinin hatadan arindiriimis ilk oturumunu veritabani olarak kullandik ve
ortalama %96.7 tanima basarisi elde ettik. Kitlphanede 30 kisinin Uger adet stereo gérme ve yapisal
Isiklandirma teknidi ile olusturulmus yuz verisi vardir. Her biri yaklasik olarak 4.000 t¢ boyutlu nokta icerir ve
arkaplan temizlenmistir. Elde ettigimiz sonuglar bu veritabani (izerinde elde edilen pek ¢ok sonugtan daha
ylksektir. Bunun devami sayilabilecek bir ¢alismada deformasyonlu gakistirmanin tanima (izerindeki etkisini
inceledik ve deformasyon bilgisinin kullanilmadigi durumda tanima ytizdesinin diistugind saptadik [15].

2.4.3 Derinlik imgesi

Derinlik imgeleri aslinda iki boyutlu imgelerdir; fakat her pikselde renk yerine derinlik bilgisi saklidir (Bkz.
Sekil 2.c). Bu yuzden 2B ylz tanima metodlarinin ¢ogu derinlik imgeleriyle de uyumludur. Derinlik imgesini
olusturmak igin bir gorls agisi segilir ve bu agidan goériinen derinlik degerleri diizlegtirilir. Ortalama, medyan ve
Gauss stizgecleri bu dlizlestirmede sikga kullanilan yéntemlerdir. EGer ylzler farkli pozlarda ise, 3B bilgi daha iyi
bir gakistirma saglayabilir. YUzin donmesi ile ortaya cikacak yeni bolgelerdeki eksik bilgi yUzin simetrisi
kullanilarak bir él¢lide tamamlanabilir.

Sekil 2 (a) Yuzln merkezi bolgesi (mavi) (b) Yedi profil egrisi (c) Derinlik imgesi

[11]'de temel bilesenler analizi (TBA) ve bagimsiz bilesenler analizi (BBA) metodlari derinlik imgelerinin
siniflandirimasinda karsilastirimistir. Bu calismaya gére BBA sonuglari daha iyidir, ama egitim kimesi
klctildiikce TBA'daki hata orani daha az etkilenmigtir.

2.4.4 Profil

Ylizde burun ucundan gegecek sekilde alin ortasindan ¢eneye kadar uzanan bir kesit alindiginda, ortaya
ctkan profil egrisi tanima igin kullanilabilecek bir diger 3B bilgi saglar. Profilin elde edilmesi zordur, genelde 6nce
yuzln simetri ekseni aranir [7], [21]. [21]'de sadece orta dikey profile degil, yatay ve dikey bir cok kesite
bakilmigir. Hatta burun ucunun etrafindan yuvarlak kesitler de denenmistir. Bu kesitler arasinda orta dikey profil
ve g6z kenarlarindan gegen yuvarlak profilin en yiksek tanima sonuglarini verdigi bulunmustur. Beumier ve
Acheroy da 3D_RMA veritabani izerinde yaptiklari galismada orta dikey profile ek olarak yiizin sa§ ve sol
yanindan birer dikey profili daha kullanmiglardir [4].

Profiller bulunduktan sonra tanima icin degisik yontemler kullanilabilir. [7] ¢alismasinda iki profil
cakistirmak icin kivrim katsayilarina bakilmistir. Cakistirilan egrilerde ilinti katsayisi (correlation coefficient) ve



ortalama Euclid mesafesi tanima icin 6nerilmistir. [4]te ise profil egrileri arasinda kalan alana bakilmistir.
Profillerle yaptigimiz bir calismada iki profil edrisinin karsilastiriimasi icin L1, L2 normlari ve Hausdorff uzakligini
karsilastirdik, ve L1 normunun daha iyi sonuglar verdigini gozlemledik [15].

2.4.5 Siniflandiricilarin Birlestirilmesi

Yz tanima sistemlerinde bagsarimi arttirmak icin sik¢a kullanilan bir yontem farkli siniflandiricilarin
birlestiriimesidir. Genellikle degisik gdsterimler kullanilarak sonucun istatistiksel olarak daha givenilir olmasina
caligilir. Ornegin [29]'de yiizey normalleri ve renk bilgisi tek bir dznitelik vektorii olusturacak sekilde birlestirilir ve
bu vektorlin boyutu ayrik bilesenler analizi ile distrtillr. [30] ise 3B veriyi her noktadan alinan ve imza ad verilen
bir dznitelik fonksiyonu ile gdsterir. Bu galismada 2B bilgisi Gabor dalgaciklari ile gdsterilir ve bu iki bilgi tanima
icin birlegtirilir.

Oznitelik seviyesinde birlestirme disinda sistemleri karar verme asamasinda da birlestirmek miimkiindir.
Omegin [18] 2B bilgisiyle dogrusal ayirtag analizi, 3B bilgisiyle de yiizey-nokta uzakliklari temelli siniflandiricilar
egitmis, zor érnekler icin bunlarin agirlikli bir oylamasina bagvurmustur.

Karar seviyesinde birlestirme 6znitelik seviyesinde birlestirmeden daha basarili sonuglar verir. Biz de bu
ylizden farkli Ozniteliklere dayali 3B yiiz siniflandiricilarinin karar seviyesinde birlestiriimesi (izerine galismalar
yaptik [15], [16]. Siniflandirici birlestirme, farkli sebeplerle farkli yerlerde hata yapan oriinti siniflandiricilarin
verdikleri kararlarin bir birlestiren siniflandirici ile biraraya getirilmesi prensibine dayanir. Degisik gdsterimleri
gosterim seviyesinde birlestirmek daha zor oldugundan ve karmasik bir karar yizeyini basit siniflandiricilarin
karisimi ile modellemek genelde daha iyi sonu¢ verdiginden siniflandiricilar karar seviyesinde birlestirilir. Bu
yaklagimda her orinti siniflandirici bir test drnegi verildiginde en yakin k sinifi belirler. Sonra bu k sinifin
siralama bilgileri bir birlestiren siniflandiriciya verilip, bir birlestirme kurali gercevesinde siniflandirma yapilir,
Birlestirme kurali olarak (¢ degisik metot kullanilmistir:

1) Onaylagim oylamasi: En ok segilen sinif kazanir, siralama bilgisi kullaniimaz.

2) Siralama yoluyla birlestirme: Siralamalari dikkate alarak (dogrusal ve dogrusal olmayan bir agirlik fonksiyonu
kullanilabilir) segilen siniflar puanlanir.

3) En ylksek siralamalarin gogunlugu: Sadece birinci siradaki siniflar arasinda onaylagima bakilir.

Siniflandiricilari paralel ve hiyerarsik olmak tzere iki degisik sekilde birlestirdik. Paralel birlestirmede her
siniflandirici en iyi N sinifi siralayarak secti, bu siralamalar yukarida saydigimiz yéntemlerle birlegtirildiler.
Hiyerarsik birlestirmede ise amag dogru sinif olma ihtimali diistk olan siniflari miimkin oldugunca cabuk elemek,
ve diger siniflari dikkate almakti. Birinci siniflandiricinin sectigi N sinifin 6rnekleri ikinci siniflandiriciya verilerek
ikinci siralama bilgisi elde edildi ve sonug bu iki siralamanin birlestirimesiyle bulundu. Birinci siniflandirici olarak
nokta kimesi siniflandiricisi, ikinci siniflandirici olarak ise benzer siniflar arasindaki farkliliklar vurgulayan
dogrusal ayirtag analizinden gegmis derinlik imgeleri kullanildi. 3D_RMA verisinde yapilan deneylerde nokta
kumelerine, ylzey normallerine, profil egrilerine ve derinlik imgelerine dayali bireysel siniflandiricilarin en iyilerinin
tanima basarimi %95-96 olmasina karsin, dogrusal olmayan agirlikli siralamaya dayali paralel karar birlestirme
%99.07, hiyerarsik siniflandirici birlegtirme algoritmasi ise %98.13 tanima basarimina ulasti. Bu sonuglar
siniflandiri birlestirmenin 3B yiiz tanimada yararl oldugunu kanitlamaktadir.

3. Sonug

Bu makalede biyometrik sistemler arasinda 6nemli bir yer tutan 3B yliz tanima algoritmalari hakkinda
literatirde yapilmis calismalara detayli olarak deginilmistir. Her ne kadar yiiz imgeleri iris ve parmak izi gibi
biyometrik sinyaller kadar glvenli olmasa da, yiz tanima sistemlerini digerlerinden ayrilan énemli ézellikler
bulunmaktadir. Bu Gzelliklerden en énemlisi yliz imgesinin uzaktan da bir kamera yoluyla alinabilmesidir. Bu
nedenle y(z tanima algoritmalarinin uygulanabilecegi senaryolar ¢ok cesitlidir.

ki boyutlu ve (i boyutlu yiiz tanima sistemlerinin karsilastigi en biytik sorun, elde edilen sinyaldeki
degisimlerin yarattigi farklarin gok yiksek olmasidir. Aydinlatma, poz ve ifade degisimlerinin ayni ylizde yaratti§i
degisimler genel olarak farkl kisilerin resimlerinin birbirinden farkindan daha biiylk olmaktadir. 3B yiz tanima
sistemleri boyle degisimlerden 2B sistemlerden daha az etkilenirler. Omegin, poz farkliliklarinin yarattigs
degisimler 3B yiiz verisi kullanarak en aza indirgenebilir.



Halen kullaniimakta olan 3B algilayicilar bazi kisitlamalara sahiptir. Ornegin, veri alimi siiresince kisinin
sabit kalmasi gerekir. Bu slire her ne kadar kisa da olsa, ¢ogu algilayici i¢in gercek zamanli bir algilamayi
mumkun kilacak kadar az degildir. 2B ve 3B bilginin taramadaki yavaslik yizinden tam értismemesi de 6nemli
bir sorundur. En son teknoloji trlinli lazer tarayicilar, gbézbebegi, kas ve sag gibi bolgelerden veri alamazlar. Bu
nedenle bilgi eksigi olan bolgelerin sonradan doldurulmasi gerekir. Bitin bu eksiklikler ciddi onigleme
problemlerine yol acar.

3B ylz tanima sistemlerinde karsilagilan diger dnemli bir problem ise yizlerin veritabanina kaydidir. Yiz
ifadelerinden kaynaklanan farkliliklar 3B bilginin her kayitta farkli olmasina sebep olur. Bu nedenle kayit
safhasinda sadece boy, poz ve 6teleme parametrelerinin bulunmasi yeterli olmaz. Yiizeylerin biikilmesine dayali
kayitlama algoritmalari ile bu sorun kismen ¢oziilebilse de, bu islem yliziin karakteristik 6zelliklerinde bilgi kaybini
da beraberinde getirir.

Onislemesi ve kayitlanmasi tamamlanmis yiizlerden tanima safhasina gegilmesi gorece daha basit bir
islemdir. 3B 6zniteliklerden en siklikla kullanilanlari nokta koordinatlari, ylizey normalleri ve derinlik imgeleridir.
Siniflandirici olarak da genel olarak en yakin komsu algoritmasi en iyi performansi vermektedir. 3B yiizlerin doku
bilgisi de Oznitelik olarak kullanilabilir, sekil ve doku bilgisine dayali siniflandiricilar karar seviyesinde
birlegtirilebilir.

3B yuz tanima sistemlerinin gelecekte daha pratik olarak kullanilabilmesi ancak su konularda yapilacak
ilerlemelerle mimkin olacaktir: 1) 3B algilayicilarin daha hizli galisip, statik gértntler yerine dinamik gortntiler
(video gibi) elde etmesi, 2) 3B yiizlerden degisimsiz dznitelikler gikarilabilmesi, 3) daha iyi eslestirme/kayitiama
algoritmalarinin gelistirilmesi, 4) yilksek miktarda veriyi hizlica isleyebilecek sistemlerin gerceklenmesi, 5) 2B
stereo gériintl tabanli sistemlerinin 3B gericatma performansinin iyilestirilmesi.
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