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Ozetge

Bu makalede yiizden kimlik belirleme i¢in {i¢ boyutlu
(3B) yiiz sekil wverisinin kullanimi ele alinmstir.
Yizlerin 3B cakistirilmig nokta kiimeleri olarak
gosterimi i¢in yeni bir yontem Onerilmektedir. Hassas
¢akigtirma i¢in Once otomatik olarak onemli nirengi
noktalart bulunmakta, daha sonra 3B temel 6rgiliye ince
levha doniisimii ile bikme uygulanmaktadir.
Cakistirmadan sonra, benzerlik 6l¢iitli, yiizeylerin
arasinda kalan hacmi ayrik yaklasimla hesaplayan bir
nokta kiimesi farki (NKF) olarak bulunmaktadir.
Kullanilan ikinci bir yaklasim, nokta kiimesine oturtulan
ortiik polinom degismezlerinin kullanimidir. Bu iki
yaklasim varolan nokta imzalar1 (NI), nokta dagilim
modeli (NDM) ve 2B derinliklere uygulanan &zyiiz
yontemleri ile karsilastirilmistir. 3B RMA veri kiimesi
iizerinde yapilan testler, NKF’nin NI diginda tiim
yontemlerden daha istiin oldugunu gdstermistir. Bu
bildiride o6nerilen NKF, hesaplama karmagikligi daha
fazla olan NI ile aym performansi gostermistir.

Abstract

In this paper, we use three dimensional facial shape
information for human face identification. We propose a
new method to represent faces as 3D registered point
clouds. Fine registration of facial surfaces is done by
first automatically finding important facial landmarks
and then, establishing a dense correspondence between
points on the facial surface with the help of a 3D face
template—aided thin plate spline algorithm. After the
registration of facial surfaces, similarity between two
faces is defined as a discrete approximation of the
volume difference between facial surfaces. We call this
similarity the point set difference (PSD). A second
method proposed in this paper is the use of implicit
polynomial invariants. Experiments done on the 3D
RMA dataset show that the PSD algorithm performs as
good as the point signature method, and it is statistically
superior to the implicit polynomial based technique,
point distribution model-based method and the 2D
depth imagery technique. In terms of computational

complexity, the proposed algorithm is faster than the
point signature method.

1. Giris

Insan yiizlerinin 2B parlaklik imgeleri yoluyla
taninmasi, lzerinde pek ¢ok calisilmig bir problemdir.
Poz degisiklikleri, aydmlatma farklar1 ve degisik yiiz
ifadeleri problemi olduk¢a zor hale getirir. Son
zamanlarda hem {i¢  boyutlu veri toplama
donanimlarinda hem de bilgisayarlarin hesaplama
gliclerinde goriilen gelisme, yiiz tanimada 3B sekil
verisinin kullanimini olurlu kilmistir. 3B yiiz tanimaya
ilk yaklagimlarin ¢ogu, 2B yiliz verilerine, sekli
degistirilebilir bir 3B model oturtulmasi esasina dayanir
[1, 2]. Baz1 yaklagimlar ise, serbest sekil tanima
yontemlerini yiiz tanimaya uyarlar. [3]te, Gelistirilmis
Gauss Imgesi (EGI) gosterimi bu amagla kullanilmustir.
EGTI’ler, sekilleri temel egriler ve onlarin ydnleri
cinsinden kodlar. Tanima, EGI’ler flizerinde Fisher
kiiresel ilintisinin hesaplanmastyla gergeklestirilir. [4]’te
ise, serbest sekil tanima i¢in daha 6nce kullanilan nokta
imzas1 yontemi kullanilmigtir. Tanima i¢in kullanilan
onemli bir Oznitelik de, yiiz profilidir. [5]te, hem
merkezi hem de yan profil yiiz tanima igin
kullanilmustir. Profil degerleri bulunduktan sonra, profil
egrileri boyunca egrilik degerleri iki yiizii karsilagtirmak
i¢in kullanilir.

Pek ¢ok c¢aligma, yiiz tanima i¢in hem 2B
parlakligmm hem de 3B sekil bilgisinin kullanimi
iizerinde durmus, bunlar1i birlestirmis ya da
karsilastirmistir. [6]’da, parlakligi kodlayan 2B Gabor
dalgaciklarinin =~ 3B sekli gosteren nokta imzasi
yontemiyle birlestirilmesiyle basarimin  yiikseldigi
gosterilmigtir. [7]’de, sekil ve doku bilgisi bir g¢ift
kamera sisteminde elde edilip birlestirilmistir.

Bu bildiride, yiiz tanima i¢in 3B nokta kiimelerinin
otomatik olarak ¢akistirilmasi ve bu ¢akistirmayi temel
alan nokta kiimesi farki (NKF) yontemi 6nerilmektedir.
Degisik yiizler arasindaki benzerlik, ¢akistirma sonrasi
3B nokta kiimeleri arasinda Oklid normuna dayanan
nokta kiimesi farki ile belirlenmektedir. Onerdigimiz
diger bir yontem, nokta kiimesine oturtulan ortiik
polinom degismezlerinin kullanimidir. Bu iki yaklagim



varolan nokta imzalar1 (NI), nokta dagihm modeli
(NDM) ve 2B derinliklere uygulanan 6zyiiz yontemleri
ile karsilastirilmistir.

2. Nokta Kiimesi Farki Algoritmasi
2.1. Nokta Denklestirme Algoritmasi

Cift kamera ile alman tipik bir yiiz verisindeki en
onemli sorunlardan birisi degisik yiizlerin degisik yiiz
bolgelerini verilerinde icermeleridir. Poz ve ifade
degisimleri de géz oniine alindiginda, noktadan noktaya
yogun denklestirme miimkiin olmamaktadir. [8]’de
benzer bir problem ilk olarak el ile nirengi noktalarinin
yerlestirilmesi ve sonraki asamada da ince levha
donisiimiiniin uygulanmas: ile ¢oziilmektedir. [8]de
amag, biitin yiiz noktalar1 arasinda yogun bir
denklestirme yapip Nokta Dagilim Modeli ile 6grenme
kiimesindeki sekil degisimlerini 6grenmektir. Bu islem
ogrenme kiimesindeki yiizlerdeki 6nemli birkag noktay1
el ile isaretleyip, yogun nokta denklestirmesi elde
edilerek yapilmaktadir. Test verisi Yinelemeli En Yakin
Noktalar algoritmast (ICP) [9] ile islenmektedir. Bu
makalede ise, el ile isaretlenen noktalarin, her durum
icin yogun bir denklestirme yapmak amaci ile otomatik
olarak cikarilmasi istenmektedir. Bizim
algoritmamizdaki ilk basamak [8]deki ile ayni olup,
sonraki asamalarda el ile nirengi noktalarinin
yerlestirilmesine  gerek  duyulmadigindan  dolay1
farklilagmaktadir. Bu algoritmada, el ile isaretleme
yerine biitiin ylizlerde varolan ortak noktalari igeren bir
temel ag yeterlidir. Bu temel ag1 elde etme algoritmasi
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Ogrenme kiimesinde en az nokta bulunduran
yiiz segilir.

2. Bir kag adet yiizde, 10 adet 6nemli nokta el ile
isaretlenir.

3. Ortalama nirengi noktalari Procrustes analizi
ile bulunur [10].

4. Isaretlenen yiizlerin ince Levha Déniistiirme
Algoritmast  (TPS) ile ortalama nirengi
noktalarma doniistimleri yapilir [11].

5. Bir temel ag noktasimnin, doniisiimleri yapilan
ylzlere en yakin uzakligi belli bir esik
degerinin iizerinde ise o nokta temel agdan
cikartilir.

6. 5. basamak biitiin yiizler ve biitiin noktalar igin
tekrarlanir.

Temel ag olusturulduktan sonra, 6grenme kiimesi ve
test kiimesi arasinda yogun bir denkestirme yapmak
miimkiin olmaktadir. Bu islem, o anda islenmekte olan
verinin 10 adet nirengi noktasi ile otomatik olarak
isaretlenmesi, yukaridaki algoritmanin 4. basamaginin
uygulanmasi, ve yiiziin temel aga en yakin noktalarmin
bulunarak yeniden olusturulmasi ile yapilmaktadir [8].

Otomatik olarak bulunan 10 adet nirengi noktasi Sekil
1.a’da gosterilmektedir.

Nirengi noktalarinin otomatik olarak isaretlenmesi
bu analizdeki en 6nemli basamaktir. Eger Li’nin bu
onemli 10 nirengi noktasinin i’inci tahmini oldugunu
soylersek, L;’yi bulmanin yolu asagidaki gibidir:

1. Yiizey normalleri, ortalama egriligi ve Gauss
egriligi hesaplanir.

2. Test yiizii ICP algoritmasi ile temel aga eslenir.

3. L, temel yiiziin nirengi noktalarinin test yiiziine
en yakin noktalar1 olarak hesaplainr.

4. Yiiziin yine ICP doniisiim matrisi ile bulunan
izdiisiim diizlemine en yakin noktasi bulunur.
Bu nokta burun ucunu simgeler (L,)

5. Simetri diizlemi, temel agin simetri diizlemi ve
ICP doniisiim matrisi ile hesaplanir.

6. Burun ucu, simetri diizlemi, egrilik ve normal
bilgilerine gore iyilestirilir.(L;)

7. Burun tepesi, burun alt1 ve gene yine simetri
diizlemi, egrilik ve normal bilgilerine gore
iyilestirilir. (L,)

8. GOz diizlemi ve agiz diizlemi 5. basamaktaki
gibi hesaplanir.

9. G0z ve agiz noktalan ilgili diizlemler, normal
ve egrilik bilgileri ile iyilestirilir (Ls).

Onerilen otomatik nirengi noktas1 bulma algoritmas1
yogun denklestirme i¢cin gayet iyi sonuglar
iretmektedir. Bu noktalar bulunduktan sonra, yogun
denklestirme TPS ve en yakin nokta eslestirme ile [8]
deki gibi yapilmaktadir. Sekil 1.b iki adet eslenmis
yiizlin istiiste ¢izimi seklinde algoritmanin sonuglarini
gostermektedir.

L

@) (b)

Sekil 1: (a) Onemli yiiz noktalari, (b) TPS yontemiyle
biikiilmiis ve denklestirilmis yiiz yiizeyleri.

Demer N noktali bir ag yiizii olsun. Yogun
denklestirme saglandiktan sonra, i’inci kisinin 3B yiizii
®; = {p,",p2’,...pni } (Ni i’inci yiizdeki nokta sayis1 ve
p"ler de 3B koordinatlar) olarak verildigi zaman, i’inci
kisinin tamamen yeni, n adet nokta i¢eren 3 boyutlu
nokta kiimesini otomatik nirengileme algoritmamizla



tiretebiliriz. Diyelim ki @;" bu yeni yiizii temsil etsin.
Biitiin yiiz verileri temel yiiz ile ayni denklestirmeye
sahip olacagindan dolay1, ®; ve ®; arasindaki uzaklig
su sekilde tanimlayabiliriz:

D(4".¢,") = Zn:Hpi - p| M
k=1

Yukaridaki  denklemde, ”” Oklid

simgelemektedir. Test verisinin kimligi, &grenme
kiimesinde, bu uzaklik metriginin en diisiik oldugu
kisinin kimligi olarak secilir.

uzakligini

3. Deney Sonuclari

Yapilan deneylerde ii¢ boyutlu yiiz kiiyliphanesi olarak
3D RMA’y1 kullandik [5]. Deneylerde kullanilan yiiz
verileri bu kiitiphanenin hatadan arindirilmig  ilk
oturumundan olusmaktadir. Kiitiiphanede 30 kisiden
iger yiliz verisi bulunmaktadir. Yiiz verileri stereo
gorme  ve yapisal 1giklandirma  teknigi  ile
olusturulmustur. Yiiz verilerinde yaklasik olarak 4000
li¢ boyutlu nokta bulunmakta olup, bu noktalar yiiziin
belli bolgelerini kapsamaktadir. Yiizlerde ifade ve
donme degisimleri bulunmaktadir. Ortiik polinomlar
haricindeki tim yaklasimlarda, ii¢ boyutlu nokta
kiimelerine Delaunay {iggenlemesi ve ardindan
Laplacian yumusatma filtresi uygulanmistir. Deneylerin
timiinde, siniflandirma algoritmasi olarak en yakin bir
komsu algoritmast kullanilmigtir. Sonuglar1 istatiksel
olarak karsilastirabilmek igin {i¢ ayr1 deneysel oturum
tasarlanmigtir. Sonug gosterimlerinde kullanilan oturum
numarasi, her oturum ig¢in test verisine konulan veri
numarasini ifade etmektedir. Ornegin, birinci oturumda,
her kisinin birinci verisi test kiimesine, ikinci ve ligiincii
verisi egitim kiimesine konulmustur.

NKF yonteminin yiiz tanima basarisi, hem nirengi
noktalarinin otomatik bulunmasi hem de elle bulunmasi
durumlart i¢in ayr1 ayr1 Tablo I’in ikinci ve iigiincii
satirlarinda  gosterilmektedir. Onerilen sistemde bu
nirengi noktalar1 elle degil, otomatik olarak
bulunmaktadir. Elle bulunan nirengi noktalarina
dayanan ~NKF  yOnteminin  sonuglar1  sadece
karsilastirma amacgli sunulmustur. Sonuglar, otomatik
yontemin elle isaretleme yontemi kadar basarili
calistigint gostermektedir.

Ortiik polinomlar, iki ve iic boyutlu sekilleri
betimlemede de kullanilan bir tekniktir [13]. Ortiik
polinomlarmm tamima problemlerindeki basarisi, bu
polinomlarin veriye uydurulmasinda kullanilan teknigin
basarisina ve bu polinomlardan ¢ikarilan degismezlere
¢ok baglhdir. Biz bu caligmada, ortiik polinomlar1 3L
algoritmast [14] ile yliz verisine uydurduk. Bulunan
polinomlarin  katsayilarindan, sembolik hesaplama
yontemiyle degismezler c¢ikarilmistir. Deneylerimizde
altinc1 dereceden Ortiik polinomlarin katsayilarmi ve

dordiincii dereceden polinomlardan hesapladigimiz
degismezleri 6znitelik vektorleri olarak kullandik. Bu
Oznitelik vektorleri ile yaptigimiz tanima sonuglar
Tablo 1’in altinc1 ve yedinci satirlarinda sunulmustur.
Yapilan deneylerde iki ve ii¢ gibi diisiik dereceli
polinomlarimn yiizleri yeteri kadar iyi betimleyemedigi,
ayrica yiksek dereceli polinomlarinda yiizdeki
giiriiltiiye kars1 dayanikli olmadig1 goriilmiistiir.

Nokta dagilimi modelleri, temel bilesen analizini
kullanarak, wverilen herhangi bir verikiimesindeki
sekillerdeki degiskenleri Ogrenmeye yarar. NDM,
sekilleri ¢ok az sayida parametre kullanarak
betimleyebilir.  Deneylerimizde, yiizlere hassas
cakistirllma yapildiktan sonra, yiizlerdeki ti¢ boyutlu
sekil degisikliklerinin %99.8’ini agilayan 40 parametre
ile ylizleri betimledik. Tablo 1’deki dordiincii satir
NDM yaklagiminin tanima bagarisini gostermektedir.

Nokta imzalar1 yontemi, {i¢ boyutlu karmagik
ylizeylerden yerel 6znitelik ¢ikarmada kullanilan ve ti¢
boyutlu yiiz tanima problemine de uygulanmis bir
yontemdir [4]. NI yontemi yiizeyde bulunan herhangi
bir p noktasmi, komsularinin p’den gecen diiz bir
yiizeye olan uzakliklar seklinde ifade eder. Diiz yiizey,
komsu  noktalarin  {i¢  boyutlu  koordinatlarda
olusturdugu uzay egrisine oturtularak bulunan yiizeyin,
daha sonra p noktasindan gegecek sekilde Gtelenmesi
ile bulunur. p noktasindan belli uzaklikta bulunan
komsu noktalarin uzaklik bilgisi, 360 dereceyi
kapsayacak sekilde, belli bir derece araligiyla
hesaplanarak nokta imzalarinin olusturulmasi saglanir.
Bu yontem tim ylizey noktalarinda imzalarin
cikarilmasin1  gerektirir. Tanima sirasinda, kimligi
bulunacak yiiz verisindeki tiim imzalar, egitim
kiimesindeki verilerin her biri ile teker teker
karsilastirilarak, en yakin egitim verisinin bulunmasi
saglanir. Deneylerimizde, komsuluk uzakligi, tiim yiiz
verisinin ortalama ¢oziiniirligiiniin bes kat1 olarak
secilmistir. Tablo 1°deki besinci satir NI yontemin
tanima basarisin1 gostermektedir.

Yontem Boyut | Deneyl | Deney2 | Deney3
NKF (Otomatik) N 96.67 96.67 96.67
NKF (Elle) N 90.00 96.67 96.67
NDM 40 76.67 83.33 86.67
Ni Nx35 | 100.00 | 96.67 96.67
OP katsayilari 84 46.67 46.67 63.33
OP degismezleri 11 13.33 16.67 23.33
TBA 60 76.67 70.00 80.00

Tablo 1. Yontemlerin {i¢ ayr1 oturum i¢in tanima basarisinin
karsilastirmali sonuglari. Ikinci siitun yontemlerin her biri igin
Oznitelik vektorlerinin boyutlarini gostermektedir.

Derinlik imgelerinin temel bilesenler analizi (TBA)
ile betimlenmesi {i¢ boyutlu tanima sistemlerinde sikca
kullanilan bir tekniktir. Biz de bu amagla {i¢ yiiz
boyutlu yiiz verisini, z koordinat1 gri seviye renk bilgisi
tastyacak sekilde iki boyutlu imgelere doniistiirdiik. Ug
boyutlu yiiz verisi, noktalardan olustugu i¢in, tiim yiiz




bolgesinin  Orneklenmesi  amaciyla  iliggenleme
algoritmas1 kullamilmistir. Ozyiiz yontemi diye de
bilinen TBA yonteminin tanima bagaris1 Tablo 1’in son
stitununda gosterilmistir.

Kullanilan ~ yontemlerin tanima  basarisini
istatistiksel olarak karsilastirmak igin, %95 giiven
araliklt t-test analizi yaptik. Sonuglar kisaca soyle
ozetlenebilir: En iyi tamma basaristni NKF ve Ni
yontemleri  gostermektedir.  Karsilastirilan ~ tiim
yontemler arasinda ortiik polinomlar en kot tanima
performansini  gdstermistir. ' YOntemlerin hesaplama
karmagikligi,  kullanilan  6znitelik  vektorlerinin
biiyiikliikleriyle orantilidir. Bu amagla, her yontem i¢in
Oznitelik vektor biiytiklikleri, Tablo 1’in ikinci
stitununda gosterilmistir. Siitunda bulunan N sayisi yiiz
verisindeki ortalama cakistirllmis nokta sayisini
gostermektedir. Bu say1 deneylerimizde 2300°diir.

4. Sonug¢

Bu calismada, insan yiizlerinin ii¢ boyutlu sekil bilgisine
dayanan yeni bir yiiz tanima algoritmasi sunulmustur.
Onerilen algoritma (NKF) ilk olarak yiizler arasinda sik
nokta denklestirmesi yapmaktadir. Nokta denklestirme
algoritmas1 iki asamadan olusmaktadir: {lk asamada,
yiiz lizerindeki Onemli noktalar otomatik olarak
bulunup, ikinci agsamada, bu noktalar kullanilarak,
yiizler arasinda sik denklestirme yapilmaktadir. Sik
denklestirme, TPS biikkme algoritmasi ve temel ag
kullanilarak,  ylizeylerin  tekrar  olusturulmasina
dayanmaktadir. Yizler denklestirildikten sonra, tanima,
denklestirilmis yiiz yilizeyleri arasindaki hacmin ayrik
olarak yakinsamasi kullanilarak yapilmaktadir. Onerilen
algoritmanin tanima basarisini karsilastirmak igin, nokta
izleri, nokta dagilimi model parametreleri, Ortiik
polinomlar ve ortiilk polinom degigsmezleri ve derinlik
imgelerine dayali temel bilesen analizi yontemleri de
gerceklenmisti.  U¢  farkli  oturumdaki  deney
sonuglarinin istatistiksel analizine gore, NKF ve Ni en
iyi tamima bagarisin1 gostermistir, ayrica NKF yontemi
NI yénteminden ¢ok daha az karmagikliga sahiptir.
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