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Özetçe 

Üç boyutlu (3B) yüz tan�ma sistemlerinde üç boyutlu � ekil 
bilgisinin yeri önemlidir. Literatürde bu bilginin saklanmas� 
için çe� itli gösterimler önerilmi� tir. Bunlardan en çok 
kullan�lanlar� nokta kümeleri, yüzey normalleri, yüz profili, 
ve derinlik imgelerinin istatistiksel analizidir. Bu 
çal��mam�z�n katk�s� iki ba� l�kta toplanabilir. � lk olarak sözü 
geçen gösterimleri kullanan s�n�fland�r�c�lar geli� tirip bunlar� 
3D RMA veritaban�nda kar� �la� t�rd�k. Simülasyon sonuçlar� 
derinlik imgelerinin do� rusal ay�rtaç analizi (LDA) sonras� 
gösterimi ile nokta kümeleri gösteriminin daha iyi çal�� t�� �n� 
gösterdi. Makalenin ikinci bölümünde iki çok-s�n�fland�r�c�l� 
mimari geli� tirip, kulland�� �m�z s�n�fland�r�c�lar� paralel ve 
hiyerar� ik olmak üzere karar seviyesinde birle� tirdik ve 
s�ralamaya dayal� birle� tirmenin istatiksel anlamda bir 
iyile� tirme sa� lad�� �n� gösterdik. 

Abstract 

In 3D face recognition systems, 3D facial shape information 
plays an important role. Various shape representations have 
been proposed in the literature. The most popular techniques 
are based on point clouds, surface normals, facial profiles, 
and statistical analysis of depth images. The contribution of 
the presented work can be divided into two parts. In the first 
part, we have developed face classifiers which uses these 
popular techniques. A comprehensive comparison of these 
representation methods are given using 3D RMA dataset. 
Experimental results show the linear discriminant analysis-
based representation of depth images and point cloud 
representations are the best ones. In the second part of the 
paper, two different multiple-classifier architectures are 
developed which fuse individual shape-based face 
recognizers in a parallel and a serial fashion at the decision 
level. It is shown that a significant performance improvement 
is possible when using rank-based decision fusion in 
ensemble methods.  

1. Gir i�  

Son yirmi y�lda yüz tan�ma üzerinde yo� un çal��malar 
yap�ld�, ama iki problem tam anlam�yla çözülemedi: De� i� ik 
ayd�nlatma ko� ullar�nda ve poz de� i� iklikleri durumunda 
yüzleri do� ru olarak tan�mak. Üç boyutlu yüz tan�ma bu 
anlamda umut verici geli� meler içermektedir. Özellikle üç 
boyutlu bilgiyi toplamak için kullan�lacak h�zl� donan�mlar�n 
ucuzlamas� ile hem yüzün dokusu, hem de � ekil bilgisinin 
birlikte kullan�lmas� ile bu problemlerin çözülebilece� i 
dü�ünülmektedir [1]. 

3B yüz tan�ma yakla� �mlar�n� genel olarak birkaç ba� l�k 
alt�nda toplamak gerekirse yüzey normalleri yakla� �m� yüzün 
sath�ndan normal vektör de� erleri hesaplamak ve bunlar� 

hizalama ve tan�mada kullanmak (özellikle geni� letilmi�  
Gauss imgesi (EGI) ile [2-3]); k�vr�mlar yakla� �m� yüzü 
parçalara ay�rmak ve bu bölgelerden ortalama k�vr�m, Gauss 
k�vr�m� ve � ekil indeksi de� erleri ç�kartarak yüzü bu 
de� erlerle göstermek [4], Döngülü En Yak�n Nokta (ICP) 
yakla� �m� ICP algoritmas�yla yüzleri hizalamak [5] ve bu 
hizalaman�n yan ürünü olarak ç�kan yak�nl�k bilgisini 
tan�mada kullanmak [6-8]; ana bile� enler analizi (PCA) 
yakla� �m� üç boyutlu yüzü iki boyutlu ye� inlik imgesine 
çevirip bu imge üzerinde bilinen 2B metotlar� kullanmak [9-
11]; profil ve çevrit yakla� �m� imgeden 2B ve 3B profil ve 
çevrit k�vr�mlar� ç�kartarak tan�mada kullanmak [12-13]; 
noktasal imza (point signature) yakla� �m� her noktay� 
kom� ular�n�n derinlik bilgisiyle kodlamak [14-15] olarak 
özetlenebilir. Bunlar d�� �nda doku bilgisinin üç boyutlu � ekil 
bilgisiyle birle� tirildi� i çal��malar da bu iki bilginin birlikte 
verimli bir � ekilde kullan�labilece� ini göstermi� tir [13,14,16-
19].  

Literatürde halen de� i� ik üç boyutlu � ekile dayal� 
gösterimlerin birle� tirilmesi ile ilgili yeterli çal��ma 
bulunmamaktad�r. Bu yüzden bu çal�� mada de� i� ik üç 
boyutlu � ekil gösterimlerinin ba�ar�lar�n� kar� �la� t�r�lmakta ve 
bunlar�n en verimli � ekilde nas�l birle� tirilebilece� i 
ara� t�r�lmaktad�r. Bu amaçla be�  de� i� ik gösterim seçilmi� tir: 
ICP temelli nokta kümesi, yüzey normalleri, yüz profili, 
do� rusal ay�rtaç analizinden geçmi�  derinlik imgeleri, ve 
temel bile�enler analizinden (PCA) geçmi�  derinlik imgeleri. 

2. 3B � ekil Bilgisine Dayal� Yüz Tan�ma 
Sistemler i 

2.1. Çak�� t�rma Algor itmas� 

3B yüz betimlenmesinde en önemli a� amalardan biri 
çak�� t�rma k�sm�d�r. Çak�� t�rma a� amas�n�n temel i� levi yüz 
üzerindeki birbirine benzer bölgelerin bulunmas�d�r. Bu 
çal��mada, çak�� t�rma iki ad�mda yap�lmaktad�r. � lk ad�m 
olarak 3B yüz bilgisinin öni� lemesi yap�lmakta ve ikinci 
ad�mda ise gerekli dönü�üm parametreleri bulunmaktad�r. 
Öni� leme safhas�nda ilk olarak 3B yüz noktalar�na yüzey 
oturtulmakta, ve bu yüzey arac�l�� � ile düzenli örnekleme 
yap�lmaktad�r.  Öni� lemenin ikinci safhas�nda ise, burun 
koordinatlar� bulunmakta ve bu koordinatlar� kullanarak, 
yüzün merkezi bölümü d�� �ndaki geri kalan k�sm� 
at�lmaktad�r. � ekil.1’de örnek bir yüzün bulunan merkezi 
k�sm� gösterilmektedir.  

Öni� leme safhas�ndan sonra, yüzlerin çak�� t�r�lmas� için 
gerekli olan hizalama i� lemi gerçekle� tirilmektedir. Yüzlerin 
hizalanmas� için 3B dönme ve öteleme matrislerinin 
bulunmas� gerekmektedir. Dönme ve öteleme matrislerinin 
bulunmas� amac�yla ilk olarak ortalama bir yüz modeli 
bulunmakta, ve her yüz, bu modele hizalanacak � ekilde ICP 



algoritmas� ile koordinat dönü�ümüne u� rat�lmaktad�r.  ICP 
algoritmas�, dönü�üm parametrelerini bulman�n yan�s�ra, yüz 
ile model noktalar� aras�nda bir e� leme bulmaktad�r. ICP 
algoritmas�n�n buldu� u bu e� leme, herhangi iki yüz 
aras�ndaki çak�� t�rman�n bulunmas�nda kullan�lmaktad�r.  

 

� ekil 1 (a) Yüzden ç�kart�lan bölüm (b) Profil seti (c) 
Derinlik imgesi 

 

2.2. 3B Yüz Betimleme Yöntemler i 

Çak�� t�r�lm��  yüz verilerinde, kullan�labilecek birkaç 
betimleme yöntemi vard�r. En basit betimleme yöntemi, yüz 
verisinde bulunan 3B noktalar�n koordinatlar�n� kullanmakt�r 
(nokta kümesi betimlemesi). Di� er bir betimleme yöntemi, 
3B noktalar�n yüzey normallerini kullanmakt�r (yüzey 
normallerine dayal� betimleme). Bu iki yöntem de, yüzey 
verisine dayal�d�r. Yüz profilleri ki� i tan�mada   
kullan�labilecek di� er bir betimleme yöntemidir. Bu 
çal��mada, merkezi dikey profil ve bu profilin sa� �nda ve 
solunda üçer tane de yan profil olacak � ekilde toplam yedi 
tane profilin derinlik bilgileri yüz betimleyici olarak 
kullan�lm�� t�r (profil seti betimlemesi). (bkz. Sekil.1b) 

Profil e� rilerinin bulunmas� amac�yla ilk olarak ortalama 
yüzde burun ucu koordinatlar� bulunmaktad�r. Burun 
ucundan geçen merkezi profil e� risinin bulunmas� amac�yla, 
burun üzerinde bulunan en yüksek derinli� e sahip belli 
say�da noktan�n (x,y) koordinatlar� kullan�lmaktad�r. Bu 
noktalar�n (x,y) koordinatlar�na PCA uyguland�� �nda, PCA 
algoritmas�n�n buldu� u ana yön bize, profilin dikey 
do� rultusunu vermektedir. Bu do� rultuda bulunan ve 
ortalama yüz üzerindeki noktalar bize merkezi dikey profil 
e� risini vermektedir. Di� er yan profiller ise, merkezi profil 
bulunduktan sonra kolayca bulunabilmektedir. Ortalama yüz 
üzerinde bulunan profil noktalar�n� kullanarak, daha önce 
ICP algoritmas� kullanarak e� lenmi�  yüzlerdeki profil 
noktalar� da kolayl�kla bulunabilmektedir.  

Profile dayal� yüz betimlemesinde, profil e� rilerinin 
çak�� t�r�lmas� gerekmektedir. Bu amaçla, tüm profil e� rileri, 
merkezi profildeki burun ucu koordinatlar� ayn� noktaya 
gelecek � ekilde hizalanmaktad�r. Profil üzerindeki noktalara, 
cubic b-spline e� risi oturtulmakta ve daha sonra bu 
e� rilerden, düzenli örnekleme yap�lmaktad�r.  

3B yüzlerin betimlenmesinde kullan�lan di� er bir 
yakla� �m ise 3B yüz verisinin izdü�ümünü alarak 2B derinlik 
imgeleri yaratmakt�r. Derinlik imgelerinde piksel rengi, o 
noktaya kar� �l�k gelen 3B noktan�n yüksekli� i ile orant�l�d�r. 
Bu çal��mada, derinlik imgelerini kullanarak, PCA ve LDA 
yöntemleri ile öznitelikler ç�kart�lm�� t�r.  

2.3. Yüz S�n�fland�r �c�s� ve Benzer lik ölçütler i  

Çal��mam�zda, en yak�n bir kom�u algoritmas� (1-NN) yüz 
s�n�fland�r�c�s� olarak kullan�lm�� t�r. 1-NN algoritmas�n�n 
kullan�labilmesi için her betimleme yönteminde benzerlik 
ölçütlerinin tan�mlanmas� gerekmektedir. Nokta kümesi 
betimlemesinde, yo� un denkle� tirme sa� land�ktan sonra, 
i’ inci ki� inin 3B yüzü � i = {  p1i, p2i,,.... pN

i}  (N i’ inci 
yüzdeki nokta say�s� ve pi’ ler de 3B koordinatlar) olarak 
verildi� i zaman, � i  ve � j gibi iki yüz aras�ndaki uzakl�� � � u 
� ekilde tan�mlayabiliriz: 
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yüzey normalini ifade etmektedir. Bu betimleme yönteminde 
de, benzerlik ölçütü olarak yukar�daki formül kullan�lm�� t�r.  

Profil setine dayal� yüz betimlemesinde, her profil e� risi 
için Öklid uzakl�� �na dayal� benzerlik kullan�lmakta, ve yedi 
profilin benzerlikleri toplanmaktad�r. PCA ve LDA tabanl� 
derinlik imge betimlemesinde ise, yine ç�kar�lan 
özniteliklerin Öklid uzakl�klar� kullan�lmaktad�r. 

3. � ekil tabanl� Yüz S�n�fland�r �c�lar �n 
Bir le� tir imi  

S�n�fland�r�c� birle� tirme, farkl� sebeplerle farkl� yerlerde hata 
yapan örüntü s�n�fland�r�c�lar�n verdikleri kararlar�n bir 
birle� tiren s�n�fland�r�c� ile bir araya getirilmesi prensibine 
dayan�r [20]. Yüz tan�mada da en ba�ar�l� sistemler çesitli 
birle� tirme yöntemleri ile elde edilmi� tir [20-22]. Örüntü 
s�n�fland�r�c�lar ne kadar farkl�ysa, ba� ar� potansiyeli de o 
derece yüksek olur. 

Bu çal�� mada  s�n�fland�r�c� çe� itlili� i, s�n�fland�r�c�lar� 
farkl�  gösterimlerle e� iterek sa� lanmaktad�r.  De� i� ik 
gösterimleri gösterim seviyesinde birle� tirmek daha zor 
oldu� undan ve karma� �k bir karar yüzeyini basit 
s�n�fland�r�c�lar�n kar�� �m� ile modellemek genelde daha iyi 
sonuç verdi� inden s�n�fland�r�c�lar karar seviyesinde 
birle� tirilmektedir. Bu yakla� �mda her örüntü s�n�fland�r�c� 
bir test örne� i verildi� inde en yak�n k s�n�f� belirlemektedir. 
Bu k s�n�f�n s�ralama bilgisi bir birle� tiren s�n�fland�r�c�ya 
verilip, bir birle� tirme kural� çerçevesinde s�n�fland�rma 
yap�lmaktad�r. Birle� tirme kural� olarak  üç de� i� ik metot 
kullan�lm�� t�r [23]: 1) Onayla� �m oylamas�: En çok seçilen 
s�n�f kazan�r, s�ralama bilgisi kullan�lmaz, 2) S�ralama 
yoluyla birle� tirme: S�ralamalar� dikkate alarak (do� rusal ve 
do� rusal olmayan bir a� �rl�k fonksiyonu kullan�labilir) 
seçilen s�n�flar puanlan�r, ve 3) En yüksek s�ralamalar�n 
ço� unlu� u: Sadece birinci s�radaki s�n�flar aras�nda 
onayla� �ma bak�l�r. 

S�n�fland�r�c�lar� paralel ve hiyerar� ik olmak üzere iki 
de� i� ik � ekilde birle� tirdik. Paralel birle� tirmede her 
s�n�fland�r�c� en iyi N s�n�f� s�ralayarak seçti, bu s�ralamalar 
yukar�da sayd�� �m�z yöntemlerle birle� tirildiler (Bkz. � ekil 
2). Her s�n�ftan birden fazla e� itim örne� i oldu� u için, 
s�n�fland�r�c�lardan iki de� i� ik bilgi almak mümkündür: s�n�f 



s�ralamas� veya örnek s�ralamas�. Örnek s�ralamas�nda en iyi 
N örnek aras�nda bir s�n�ftan birden çok örnek bulmak 
mümkün oldu� undan, sadece hangi s�n�f�n daha yüksek 
s�rada oldu� u de� il, verilen e� itim kümesine göre ne kadar 
daha iyi oldu� u bilgisi de bir anlamda korunmu�  olmaktad�r. 

Hiyerar� ik birle� tirmede ise amaç do� ru s�n�f olma 
ihtimali dü�ük olan s�n�flar� mümkün oldu� unca çabuk 
elemek, ve di� er s�n�flar� dikkate almakt�r. Birinci 
s�n�fland�r�c�n�n seçti� i N s�n�f�n örnekleri ikinci 
s�n�fland�r�c�ya verilerek ikinci s�ralama bilgisi elde 
edilmekte, ve sonuç bu iki s�ralaman�n birle� tirilmesiyle 
bulunmaktad�r (Bkz. � ekil 3). Birinci s�n�fland�r�c� olarak  
nokta kümesi s�n�fland�r�c�s�, ikinci s�n�fland�r�c� olarak ise 
daha güçlü do� rusal ay�rtaç analizinden geçmi�  derinlik 
imgeleri kullan�lmaktad�r. Bu yöntemde ilk s�n�fland�r�c�n�n 
örnek s�ralamas� vermesi ikinci a�amadaki s�n�f say�s�n� 
azaltmak gibi bir ek fayda sa� lam�� t�r. Do� rusal ay�rtaç 
analizi böylece benzer s�n�flar aras�ndaki farkl�l�klar� 
vurgulayarak tan�ma ba� ar�s�n� art�rmaktad�r. 

 

� ekil 2  S�n�fland�r�c�lar�n paralel birle� tirilmesi 

 

 

� ekil 3 S�n�fland�r�c�lar�n hiyerar� ik birle� tirilmesi 

4. Deneysel Sonuçlar  

 Çal��mada kullan�lan 3D RMA [14] veritaban�ndan seçilmi�  
106 ki� iye ait toplam 619 yüz öncelikle kenarlar� at�larak ve 
ortak bir yüze ICP metoduyla hizalanarak i� lendi. Burun ucu, 
bütün yüzlerde ayn� noktaya gelecek � ekilde hizaland�. Daha 

sonra yüzü yukar�dan a� a� �ya kesen ve tam burnun ucundan 
geçen merkezi profil ç�kart�ld�. Bu profile ek olarak  sa�  ve 
soldan üçer tane e� it uzakl�kta profil ç�kart�ld� ve toplam yedi 
profilin derinlik bilgileri profil gösterimini olu� turdu (Bkz. 
� ekil 1). ICP metodunun sonucu olarak her yüzde bütün 
noktalar birbirleriyle e� lenmi�  oldu� undan, gerek profil 
gösteriminde, gerekse nokta kümesi gösteriminde uzakl�k 
ölçütü olarak Öklid mesafesi kullan�labildi. 

Deneylerde toplam be�  simülasyonda her s�n�ftan dörder 
e� itim örne� i ve iki� er test örne� i kullan�ld�. Rapor edilen 
sonuçlar bu be�  simülasyonun ortalama de� erleridir. Baz� 
s�n�flardan sadece be�  örnek bulundu� undan bu s�n�flar için 
tek test örne� i kullan�ld�. Tablo.1 örüntü s�n�fland�r�c�lar�n�n 
boyut say�s�n� ve do� ru tan�ma de� erlerini (ortalama ve 
standart sapma) özetliyor. En iyi tan�ma  performans�n� 
%96.27 ba�ar� oran�yla derinlik imgelerine dayal� LDA 
analizi elde etmi� tir. �kinci en iyi performans� ise nokta 
kümesi betimleme yöntemi %95.96 ba�ar� yüzdesi ile elde 
etmi� tir. LDA analizinin önemli bir avantaj� ise, bu yöntemde 
kullan�lan azalt�lm��  boyut say�s�n�n di� er betimleme 
yöntemleri ile kar� �la� t�r�ld�� �nda oldukça az karma� �kl�� a 
sahip olmas�d�r.  
 

Metot Boyut 
Say�s� 

Ba�ar � 
Yüzdesi 

Nokta kümesi 3389 x 3 95.96 (1.85) 
Yüzey normalleri 3389 x 3 95.54 (2.16) 
Derinlik imgesi + PCA 300 50.78 (1.10) 
Derinlik imgesi + LDA 30 96.27 (0.93) 
Profil seti 1557 94.30 (1.55) 

Tablo 1 Örüntü s�n�fland�r�c�lar�n s�n�fland�rma 
ba�ar�lar� ve betimleme yöntemlerinin boyut say�s� 

Paralel birle� tirme � emalar� aras�nda en ba�ar�l� yöntem 
profil seti, derinlik imgesi tabanl� LDA ve yüzey 
normallerinin do� rusal olmayan a� �rl�kl� s�ralama toplam�yla 
elde edildi. A� �rl�k fonksiyonu olarak f(n) = x3 kullan�ld�. 
Elde edilen sonuçlar Tablo.2’de özetlenmi� tir. Paralel 
� eman�n tek s�n�fland�r�c�ya göre istatistiksel anlamda daha 
ba�ar�l� oldu� unu be� -kat e� li t-testi ile gösterilmi� tir.  

Hiyerar� ik s�n�fland�r�c� ortalama %98.13 ba�ar� elde etti. 
Hiyerar� ik s�n�fland�r�c�da ilk s�n�fland�r�c�n�n ikinci 
s�n�fland�r�c�ya iletti� i en yak�n N s�n�f say�s� çapraz 
geçerleme yöntemiyle deneylerimizde hesaplanm�� t�r. 
Hiyerar� ik s�n�fland�r�c�n�n ba�ar� yüzdesi istatistiksel olarak 
tek tek s�n�fland�r�c�lardan daha iyi olmas�na ra� men paralel 
s�n�fland�r�c�ya k�yasla daha ba� ar�s�z bulunmu� tur. 
 

Bir le� tirme kural� Örnek 
s�ralamas� 

S�n�f 
s�ralamas� 

Onayla� �m oylamas� 98.76 (N=2) 
S={ 2,3,4}  

98.34 (N=1) 
S={ 1,2,3,4}  

Do� rusal olmayan 
a� �rl�kl� s�ralama 

99.07 (N=6) 
S={ 1,2,4}  

98.86 (N=1) 
S={ 1,2,3,4}  

En yüksek s�ralamalar�n 
ço� unlu� u 

98.13 (N=1) 
S={ 1,2,3,4}  

98.34 (N=1) 
S={ 1,2,3,4}  

Tablo 2 Paralel birle� tirme sonuçlar�. N: s�ralamaya 
giren s�n�f say�s�, S: seçilen s�n�fland�r�c�lar (1: profil 
seti, 2: derinlik+LDA, 3: nokta kümesi, 4: yüzey 
normalleri) 



  

5. Sonuç 

Bu çal��mada en s�k kullan�lan üç boyutlu gösterimleri tek tek 
ve birle� tirme �emalar� ba� lam�nda kar� �la� t�rd�k. � ekil 
bilgisi kullanarak tasarlanan 3B yüz tan�y�c�lar�n aras�nda en 
iyi performans� %96.27 ile derinlik imgelerine uygulanan 
LDA analizi sa� lam�� t�r. Bu gösterim yönteminin 
karma� �kl�� � di� er yöntemlerinkine oranla çok daha azd�r. 
Derinlik imgelerinde temel bile�enler analizi di� er 
gösterimlere oranla en ba�ar�s�z teknik oldu. Bunun sebebi 
ana bile�en analizinin hizalamaya kar� � hassas olmas� ve 
kulland�� �m�z hizalama tekni� inin kat� hizalama yapmas� 
nedeniyle nirengi noktalar�n�n tam olarak çak��mamas� 
olabilir.  

Makalemizin bir katk�s� da üç boyutlu gösterimlerin 
birle� tirilmesinin tan�ma ba�ar�s�na olumlu etkisi oldu� unun 
gösterilmesi oldu. Birle� tirme metotlar� içinde paralel 
� eman�n hiyerar� ik � emaya göre daha iyi sonuç verdi� ini 
gözlemledik. Profil, yüzey normalleri ve LDA yöntemlerinin 
karar seviyesindeki s�ralamalar�n�n do� rusal olmayan bir 
a� �rl�k fonksiyonu yard�m�yla paralel olarak tümle� tirilmesi 
sistemin tan�ma ba�ar�s�n� %99.07’ye yükseltmi� tir. 
Hiyerarsik birle� tirme yöntemi de tan�ma performans�n� 
%98.13’e yükseltmi�  olup, bu iki birle� tirme yöntemin 
ba� ar�s�, tek tek s�n�fland�r�c�lar�n ba� ar�lar�ndan istatistiksel 
olarak daha iyi ç�km�� t�r. Bundan sonraki çal��malar�m�zda 
iki boyutlu doku bilgisinin de üç boyutlu � ekil bilgisiyle 
birle� tirilmesini inceleyece� iz. 
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