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Ozetge

Uc boyutlu (3B) yiiz tanima sistemlerinde ii¢ boyutlu sekil
bilgisinin yeri onemlidir. Literatiirde bu bilginin saklanmasi
icin cesitli gosterimler Onerilmistir. Bunlardan en ¢ok
kullanilanlar1 nokta kiimeleri, ylizey normalleri, yiiz profili,
ve derinlik imgelerinin istatistiksel ~analizidir. Bu
calismamzin katkis1 iki baslikta toplanabilir. Tlk olarak sozii
gecen gosterimleri kullanan siniflandiricilar gelistirip bunlari
3D RMA veritabaninda karsilastirdik. Simiilasyon sonuglart
derinlik imgelerinin dogrusal ayirtag analizi (LDA) sonrasi
gosterimi ile nokta kiimeleri gosteriminin daha iyi caligtigini
gosterdi. Makalenin ikinci boliimiinde iki ¢ok-siniflandiricili
mimari gelistirip, kullandigimiz siniflandiricilart paralel ve
hiyerarsik olmak iizere karar seviyesinde birlestirdik ve
siralamaya dayali Dbirlestirmenin istatiksel anlamda bir
iyilestirme sagladigini gosterdik.

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. Giris

Son yirmi yilda yiiz tanmima iizerinde yogun calismalar
yapildi, ama iki problem tam anlamiyla ¢oziilemedi: Degisik
aydinlatma kosullarinda ve poz degisiklikleri durumunda
yiizleri dogru olarak tanimak. Ug boyutlu yiiz tanima bu
anlamda umut verici gelismeler icermektedir. Ozellikle ii¢
boyutlu bilgiyi toplamak i¢in kullanilacak hizli donanimlarin
ucuzlamasi ile hem yiiziin dokusu, hem de sekil bilgisinin
birlikte kullanilmasi ile bu problemlerin ¢oziilebilecegi
diisiiniilmektedir [1].

3B yiiz tanima yaklasimlarini genel olarak birkag baghk
altinda toplamak gerekirse yiizey normalleri yaklasim yliziin
sathindan normal vektor degerleri hesaplamak ve bunlari

hizalama ve tanimada kullanmak (6zellikle genisletilmis
Gauss imgesi (EGI) ile [2-3]); kivrimlar yaklagimi yiizii
parcalara ayirmak ve bu bolgelerden ortalama kivrim, Gauss
kivimmi ve sekil indeksi degerleri ¢ikartarak yiizii bu
degerlerle gostermek [4], Dongiilii En Yakin Nokta (ICP)
yaklagimi ICP algoritmasiyla yiizleri hizalamak [5] ve bu
hizalamanin yan iriinii olarak ¢ikan yakinlik bilgisini
tamimada kullanmak [6-8]; ana bilesenler analizi (PCA)
yaklagimi ti¢ boyutlu yiizii iki boyutlu yeginlik imgesine
gevirip bu imge lizerinde bilinen 2B metotlar1 kullanmak [9-
11]; profil ve ¢evrit yaklasimi imgeden 2B ve 3B profil ve
gevrit kivrimlar1 ¢ikartarak tanmimada kullanmak [12-13];
noktasal imza (point signature) yaklasimi her noktayi
komsularinin derinlik bilgisiyle kodlamak [14-15] olarak
Ozetlenebilir. Bunlar disinda doku bilgisinin ti¢ boyutlu sekil
bilgisiyle birlestirildigi ¢alismalar da bu iki bilginin birlikte
verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir [13,14,16-
19].

Literatiirde halen degisik ii¢ boyutlu sekile dayali
gosterimlerin  birlestirilmesi  ile 1ilgili yeterli c¢aligma
bulunmamaktadir. Bu yiizden bu caligmada degisik {i¢
boyutlu sekil gosterimlerinin basarilarint karsilastirilmakta ve
bunlarin  en verimli sekilde nasil birlestirilebilecegi
arastirilmaktadir. Bu amagla bes degisik gosterim segilmistir:
ICP temelli nokta kiimesi, yiizey normalleri, yiiz profili,
dogrusal ayirtag analizinden gegmis derinlik imgeleri, ve
temel bilesenler analizinden (PCA) ge¢cmis derinlik imgeleri.

2. 3B Sekil Bilgisine Dayah Yiiz Tammma
Sistemleri

2.1. Cakistirma Algoritmasi

3B yiiz betimlenmesinde en Onemli asamalardan biri
cakistirma kismudir. Cakistirma agsamasinin temel islevi yiiz
tizerindeki birbirine benzer bolgelerin bulunmasidir. Bu
caligmada, ¢akistirma iki adimda yapilmaktadir. flk adim
olarak 3B yiiz bilgisinin Onislemesi yapilmakta ve ikinci
adimda ise gerekli doniisiim parametreleri bulunmaktadir.
Onisleme safhasinda ilk olarak 3B yiiz noktalarma yiizey
oturtulmakta, ve bu yiizey araciligi ile diizenli 6rnekleme
yapilmaktadir.  Oniglemenin ikinci safhasinda ise, burun
koordinatlar1 bulunmakta ve bu koordinatlar1 kullanarak,
yiiziin  merkezi bolimii disindaki geri kalan kismu
atilmaktadir. Sekil.1’de ornek bir yiiziin bulunan merkezi
kismi gosterilmektedir.

Onisleme safhasindan sonra, yiizlerin ¢akistirilmasi igin
gerekli olan hizalama islemi gerceklestirilmektedir. Yiizlerin
hizalanmas1 i¢in 3B donme ve Oteleme matrislerinin
bulunmas: gerekmektedir. Donme ve Oteleme matrislerinin
bulunmas: amaciyla ilk olarak ortalama bir yiiz modeli
bulunmakta, ve her yiiz, bu modele hizalanacak sekilde ICP



algoritmasi ile koordinat doniisiimiine ugratilmaktadir. ICP
algoritmasi, doniisiim parametrelerini bulmanin yanisira, yiiz
ile model noktalar1 arasinda bir esleme bulmaktadir. ICP
algoritmasinin  buldugu bu esleme, herhangi iki yiiz
arasindaki ¢akistirmanin bulunmasinda kullanilmaktadir.

Sekil 1 (a) Yiizden ¢ikartilan boliim (b) Profil seti (c)
Derinlik imgesi

2.2. 3B Yiiz Betimleme Yontemleri

Cakistirllmis  yiiz  verilerinde, kullanilabilecek birkag
betimleme yontemi vardir. En basit betimleme yontemi, yiiz
verisinde bulunan 3B noktalarin koordinatlarini kullanmaktir
(nokta kiimesi betimlemesi). Diger bir betimleme yontemi,
3B noktalarin yiizey normallerini kullanmaktir (yiizey
normallerine dayali betimleme). Bu iki yontem de, ylizey
verisine  dayalidir.  Yiiz  profilleri kisi tanmimada
kullanilabilecek diger bir betimleme yontemidir. Bu
calismada, merkezi dikey profil ve bu profilin saginda ve
solunda ticer tane de yan profil olacak sekilde toplam yedi
tane profilin derinlik bilgileri yiiz betimleyici olarak
kullanilmustir (profil seti betimlemesi). (bkz. Sekil.1b)

Profil egrilerinin bulunmas: amaciyla ilk olarak ortalama
yiizde burun ucu koordinatlar1 bulunmaktadir. Burun
ucundan gecen merkezi profil egrisinin bulunmasi amaciyla,
burun iizerinde bulunan en yiiksek derinlige sahip belli
sayida noktanin (x,y) koordinatlari kullanilmaktadir. Bu
noktalarin (x,y) koordinatlarina PCA uygulandiginda, PCA
algoritmasinin  buldugu ana yon bize, profilin dikey
dogrultusunu vermektedir. Bu dogrultuda bulunan ve
ortalama yiiz tizerindeki noktalar bize merkezi dikey profil
egrisini vermektedir. Diger yan profiller ise, merkezi profil
bulunduktan sonra kolayca bulunabilmektedir. Ortalama yiiz
tizerinde bulunan profil noktalarin1 kullanarak, daha 6nce
ICP algoritmas1 kullanarak eslenmis yiizlerdeki profil
noktalar1 da kolaylikla bulunabilmektedir.

Profile dayali yiiz betimlemesinde, profil egrilerinin
cakistirilmast gerekmektedir. Bu amagla, tiim profil egrileri,
merkezi profildeki burun ucu koordinatlar1 ayni noktaya
gelecek sekilde hizalanmaktadir. Profil iizerindeki noktalara,
cubic b-spline egrisi oturtulmakta ve daha sonra bu
egrilerden, diizenli 6rnekleme yapilmaktadir.

3B yiizlerin betimlenmesinde kullanilan diger bir
yaklasim ise 3B yiiz verisinin izdiisiimiinii alarak 2B derinlik
imgeleri yaratmaktir. Derinlik imgelerinde piksel rengi, o
noktaya karsilik gelen 3B noktanin yiiksekligi ile orantilidir.
Bu ¢alismada, derinlik imgelerini kullanarak, PCA ve LDA
yontemleri ile 6znitelikler ¢ikartilmustir.

2.3. Yiiz Simflandiricisi ve Benzerlik olciitleri

Calismamizda, en yakin bir komsu algoritmast (1-NN) yiiz
smiflandiricist olarak kullanilmistir. 1-NN algoritmasinin
kullanilabilmesi i¢in her betimleme yonteminde benzerlik
Olciitlerinin tanimlanmas1 gerekmektedir. Nokta kiimesi
betimlemesinde, yogun denklestirme saglandiktan sonra,
’inci kisinin 3B yiizii ®; = { p'i, piiy.... py} (N i’inci
yiizdeki nokta sayist ve p;’ler de 3B koordinatlar) olarak
verildigi zaman, @; ve @; gibi iki yiiz arasindaki uzaklig1 su
sekilde tanimlayabiliriz:

D@9 =3 |pi -l
k=1

Yukaridaki denklemde, "” Oklid uzakligini
simgelemektedir. Yiizey normalleri betimlemesinde ise bir
yiiz @; = { n!;, n%,.... o™} olarak tanimlanmakta olup, n* birim
yiizey normalini ifade etmektedir. Bu betimleme yonteminde
de, benzerlik ol¢iitii olarak yukaridaki formiil kullanilmistir.

Profil setine dayali yiiz betimlemesinde, her profil egrisi
i¢in Oklid uzakhgma dayali benzerlik kullanilmakta, ve yedi
profilin benzerlikleri toplanmaktadir. PCA ve LDA tabanli
derinlik imge betimlemesinde ise, yine ¢ikarilan
ozniteliklerin Oklid uzakliklar1 kullanilmaktadir.

3. Sekil tabanh Yiiz Stmiflandiricilarin
Birlestirimi

Siiflandirict birlestirme, farkli sebeplerle farkli yerlerde hata
yapan oriintii siniflandiricilarin - verdikleri kararlarin  bir
birlestiren siniflandirict ile bir araya getirilmesi prensibine
dayanir [20]. Yiiz tanimada da en basarili sistemler gesitli
birlestirme yontemleri ile elde edilmistir [20-22]. Oriintii
smiflandiricilar ne kadar farkliysa, basari potansiyeli de o
derece yiiksek olur.

Bu calismada smiflandiricr gesitliligi, siiflandiricilar
farkli  gosterimlerle egiterek saglanmaktadir.  Degisik
gosterimleri  gosterim seviyesinde birlestirmek daha zor
oldugundan ve karmasik bir karar yiizeyini basit
smiflandiricilarin karigimi ile modellemek genelde daha iyi
sonu¢ verdiginden smiflandiricilar  karar  seviyesinde
birlestirilmektedir. Bu yaklasimda her oriintii siniflandirict
bir test 6rnegi verildiginde en yakin k sinifi belirlemektedir.
Bu k sinifin siralama bilgisi bir birlestiren siniflandiricrya
verilip, bir birlestirme kurali cercevesinde siniflandirma
yapilmaktadir. Birlestirme kurali olarak ii¢ degisik metot
kullanilmustir [23]: 1) Onaylasim oylamasi: En ¢ok segilen
smif kazanir, siralama bilgisi kullanilmaz, 2) Siralama
yoluyla birlegtirme: Siralamalar1 dikkate alarak (dogrusal ve
dogrusal olmayan bir agirlik fonksiyonu kullanilabilir)
secilen siniflar puanlanir, ve 3) En yiiksek siralamalarin
cogunlugu: Sadece birinci siradaki smiflar arasinda
onaylasima bakalir.

Siniflandiricilart paralel ve hiyerarsik olmak iizere iki
degisik sekilde birlestirdik. Paralel birlestirmede her
smiflandirict en iyi N siufi siralayarak secti, bu siralamalar
yukarida saydigimiz yontemlerle birlestirildiler (Bkz. Sekil
2). Her smiftan birden fazla egitim Ornegi oldugu icin,
smiflandiricilardan iki degisik bilgi almak miimkiindiir: sinif



siralamasi veya ornek siralamasi. Ornek siralamasinda en iyi
N ornek arasinda bir siniftan birden ¢ok 6rnek bulmak
miimkiin oldugundan, sadece hangi sinifin daha yiiksek
sirada oldugu degil, verilen egitim kiimesine gore ne kadar
daha iyi oldugu bilgisi de bir anlamda korunmus olmaktadir.

Hiyerarsik birlestirmede ise amag¢ dogru sinif olma
ihtimali diisiik olan smiflar1 miimkiin oldugunca c¢abuk
elemek, ve diger smiflart dikkate almaktir. Birinci
simiflandiricinin -+ segtigi N siifin - Ornekleri  ikinci
simiflandirictya  verilerek ikinci siralama  bilgisi  elde
edilmekte, ve sonu¢ bu iki siralamanin birlestirilmesiyle
bulunmaktadir (Bkz. Sekil 3). Birinci siiflandiric1 olarak
nokta kiimesi simiflandiricisi, ikinci simiflandirici olarak ise
daha giiclii dogrusal ayirtag analizinden gecmis derinlik
imgeleri kullanilmaktadir. Bu yontemde ilk siniflandiricinin
ornek siralamasi vermesi ikinci asamadaki sinif sayisini
azaltmak gibi bir ek fayda saglamistir. Dogrusal ayirtag
analizi boylece benzer simiflar arasindaki farkliliklar
vurgulayarak tanima basarisini artirmaktadir.

Siniflandirici1

I RAIRS
Siniflandiricilarin Tgmlestirilmis
Siralamalari Siralama

Sekil 2 Siniflandiricilarin paralel birlestirilmesi

Siniflandinci1 Siniflandinci2
Siralamasi Siralamasi

) Bulunan
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Timlegtirimis Siralama

Sekil 3 Simiflandiricilarin hiyerarsik birlestirilmesi

4. Deneysel Sonuclar

Calismada kullanilan 3D RMA [14] veritabanindan segilmis
106 kisiye ait toplam 619 yiiz 6ncelikle kenarlar1 atilarak ve
ortak bir yiize ICP metoduyla hizalanarak islendi. Burun ucu,
biitiin yiizlerde ayni noktaya gelecek sekilde hizalandi. Daha

sonra yiizii yukaridan asagiya kesen ve tam burnun ucundan
gecen merkezi profil ¢ikartildi. Bu profile ek olarak sag ve
soldan ticer tane esit uzaklikta profil ¢ikartildi ve toplam yedi
profilin derinlik bilgileri profil gosterimini olusturdu (Bkz.
Sekil 1). ICP metodunun sonucu olarak her yiizde biitiin
noktalar birbirleriyle eslenmis oldugundan, gerek profil
gosteriminde, gerekse nokta kiimesi gosteriminde uzaklik
olgiitii olarak Oklid mesafesi kullanilabildi.

Deneylerde toplam bes simiilasyonda her siniftan dorder
egitim Ornegi ve ikiser test ornegi kullanildi. Rapor edilen
sonuglar bu bes simiilasyonun ortalama degerleridir. Bazi
smiflardan sadece bes 6rnek bulundugundan bu siniflar igin
tek test ornegi kullanildi. Tablo.1 oriintii siniflandiricilarinin
boyut sayisini ve dogru tanima degerlerini (ortalama ve
standart sapma) Ozetliyor. En iyi tamima performansini
%96.27 basar1 oraniyla derinlik imgelerine dayali LDA
analizi elde etmistir. Tkinci en iyi performansi ise nokta
kiimesi betimleme yontemi %95.96 basar1 yiizdesi ile elde
etmistir. LDA analizinin 6nemli bir avantaji ise, bu yontemde
kullanilan azaltilmig boyut sayisinin  diger betimleme
yontemleri ile karsilastirildiginda oldukca az karmasikliga
sahip olmasidir.

Metot Boyut Basan

Sayisi Yiizdesi
Nokta kiimesi 3389x3 | 95.96 (1.85)
Yiizey normalleri 3389 x3 | 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 Oriintii stniflandiricilarin siniflandirma
bagsarilari ve betimleme yontemlerinin boyut sayisi

Paralel birlestirme semalart arasinda en basarili yontem
profil seti, derinlik imgesi tabanli LDA ve yiizey
normallerinin dogrusal olmayan agirlikli siralama toplamiyla
elde edildi. Agirlik fonksiyonu olarak f{n) = x* kullamildi.
Elde edilen sonuglar Tablo.2’de oOzetlenmistir. Paralel
semanin tek siniflandiriciya gore istatistiksel anlamda daha
basarili oldugunu bes-kat esli t-testi ile gosterilmistir.

Hiyerarsik siniflandirict ortalama %98.13 basari elde etti.
Hiyerarsik  siniflandiricida  ilk  smiflandiricinin+ ikinci
smiflandiriciya ilettigi en yakin N smif sayisi ¢apraz
gecerleme  yontemiyle deneylerimizde  hesaplanmustir.
Hiyerarsik siniflandiricinin basar yiizdesi istatistiksel olarak
tek tek siniflandiricilardan daha iyi olmasina ragmen paralel
smiflandiriciya kiyasla daha basarisiz bulunmustur.

Birlestirme kurah Ornek Simif
siralamasi siralamasi
Onaylagim oylamasi 98.76 (N=2) 98.34 (N=1)
S={2,3,4} S={1,2,3,4}
Dogrusal olmayan 99.07 (N=6) 98.86 (N=1)
agirlikli siralama S={1,2,4} S={1,2,3,4}
En yiiksek siralamalarin | 98.13 (N=1) 98.34 (N=1)
gogunlugu S={1,2,3,4} S={1,2,3,4}

Tablo 2 Paralel birlestirme sonuglari. N: siralamaya
giren sinif sayisi, S: secilen siniflandiricilar (1: profil
seti, 2: derinlik+LDA, 3: nokta kiimesi, 4: yiizey
normalleri)



5. Sonug

Bu ¢alismada en sik kullanilan ti¢ boyutlu gosterimleri tek tek
ve birlestirme semalar1 baglaminda karsilastirdik. Sekil
bilgisi kullanarak tasarlanan 3B yiiz taniyicilarin arasinda en
iyi performanst %96.27 ile derinlik imgelerine uygulanan
LDA analizi saglamistir. Bu gosterim  yOnteminin
karmagikligi diger yontemlerinkine oranla ¢ok daha azdir.
Derinlik  imgelerinde temel bilesenler analizi diger
gosterimlere oranla en basarisiz teknik oldu. Bunun sebebi
ana bilesen analizinin hizalamaya karsi hassas olmasi ve
kullandigimiz hizalama tekniginin kati hizalama yapmasi
nedeniyle nirengi noktalarinin tam olarak c¢akigmamasi
olabilir.

Makalemizin bir katkis1 da ii¢ boyutlu gosterimlerin
birlestirilmesinin tanima basarisina olumlu etkisi oldugunun
gosterilmesi  oldu. Birlestirme metotlar1 icinde paralel
semanin hiyerarsik semaya gore daha iyi sonu¢ verdigini
gozlemledik. Profil, yiizey normalleri ve LDA yontemlerinin
karar seviyesindeki siralamalarinin dogrusal olmayan bir
agirlik fonksiyonu yardimiyla paralel olarak tiimlestirilmesi
sistemin  tanima  basarisini  %99.07°ye  yiikseltmistir.
Hiyerarsik birlestirme yontemi de tanima performansini
%98.13’e yiikseltmis olup, bu iki birlestirme yontemin
basarisi, tek tek siniflandiricilarin basarilarindan istatistiksel
olarak daha iyi ¢ikmustir. Bundan sonraki caligmalarimizda
iki boyutlu doku bilgisinin de ii¢ boyutlu sekil bilgisiyle
birlestirilmesini inceleyecegiz.
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