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Özetçe

Bu bildiride, farklı betimleme ve öznitelik çıkarma
yöntemlerine dayalı  çok sayıda üç boyutlu (3B) yüz tanıma
yöntemi geliştirilmiş ve karşılaştırmalı analizi yapılmıştır. 1

Betimleme yöntemleri olarak nokta bulutları, derinlik imgeleri,
yüzey kıvrım bilgisi, 3B vokseller, ve doku bilgisi kullanılmış
olup, betimleme yöntemlerinin seçimine göre Bağımsız
Bileşenler Analizi, Negatif-olmayan Matris Faktorizasyonu ve
Ayrık Fourier/Kosinüs dönüşümleri gibi öznitelik çıkarım
yöntemlerinden yararlanılmıştır. FRGC yüz verikütüphanesi
kullanılarak yapılan tanıma deneylerinde 1) betimleme
yöntemlerinin öznitelik çıkarım yöntemlerine göre daha
belirleyici rol oynadıkları ve 2) önerdiğimiz kıvrım yönlerine
dayalı özniteliklerin ve öğrenme kümesinin yeterli olduğu
durumlarda negatif-olmayan matris  faktorizasyonu gibi alt-
uzay tekniklerinin literatürde kullanılan diğer yöntemlere
oranla daha iyi tanıma başarımı elde ettiği gösterilmiştir.

Abstract

In this paper, we design various 3D face recognizers that are
based on different representation and feature extraction
schemes. For each scheme, an extensive range of possible
approaches are realized, and we also propose the use of novel
methods such as principal curvature directions, several
subspace techniques e.g., Discrete Fourier/Cosine Transforms
and Non-negative Matrix Factorization (NMF). Identification
experiments performed on the largest available 3D face
database (Face Recognition Grand Challenge) reveals that 1)
representation schemes play more important role than the
feature extraction methods, and 2) principal curvature
directions outperform other shape-based descriptors, and 3)
given enough training measurements, subspace methods such
as NMF, and Independent Component Analysis could also
perform well.

1. Giriş
Yüz tanıma sistemleri, biyometrik uygulamalarda oldukça sık
kullanılmaktadır. Son zamanlarda, iki boyutlu (2B) imgelere
dayalı tanıma sistemlerinin tanıma ve doğrulama başarımını
arttırmak için insan yüzlerinin şekil bilgisini de kullanan 3B

1 Bu çalışma BAP-03S106 ve TÜBİTAK-104E080 projeleri
tarafından desteklenmiştir.

yüz tanıma algoritmaları kullanılmaya başlanmıştır. Özellikle
farklı ışıklandırma altında veya poz değişimlerinin çok olduğu
durumlarda, şekil bilgisinin kullanılması bu tarz sistemlerin
tanıma başarımını arttırabilmektedir [1].

Tipik bir 3B yüz tanıma sistemi, yüzün gelen 3B
veriden ayıklanıp çıkarılması, nirengi noktalarının bulunması,
yüzlerin birbirleriyle örtüştürülmesi, betimleme ve öznitelik
çıkarılması ve son olarak da yüzler arasında benzerliği ölçerek
sınıflandırmayı gerçekleştiren alt modüllerden oluşmaktadır.
Bu aşamalar içerisinde yüzlerin betimlenmesi ve ayırıcı
özniteliklerin çıkarılması tanıma sisteminin performansını
etkileyen en önemli kısımlardandır. Şu ana kadar geliştirilen
3B yüz tanıma sistemlerinde genel olarak yüzler nokta
bulutları ve derinlik imgeleri yoluyla betimlenmektedir [2,3].
Nokta bulutu (NB) yönteminde yüz şekli sadece 3B noktaların
oluşturdugu küme olarak betimlenmektedir. Bu yöntemde,
yüzler arasındaki benzerlik genel olarak Döngülü Enyakın
Nokta (DEN) yöntemiyle bulunmaktadır [2]. DEN yönteminde
temel prensip 3B nokta kümelerini birbirlerine en iyi şekilde
örtüştürecek öteleme ve dönme parametrelerini bulmaktır.
Derinlik imgelerine dayalı betimleme yöntemlerinde ise
genellikle istatistiksel öznitelik çıkarımı yöntemleri kullanılır.
Özellikle, Temel Bileşenler Analizi (TBA) standart olarak
derinlik imgelerinde kullanılmaktadır. Bağımsız Bileşenler
Analizi (BBA), Doğrusal Ayırtaç Analizi (DAA) de daha önce
denenmiş yöntemlerdendir [4].

Bu çalışmamızda amacımız literatürde sıklıkla
kullanılan yüz betimleme ve öznitelik çıkarım yöntemlerinin
başarım analizini yapmak ve her iki kısım için de yeni
yöntemler sunmaktır. Bu bildiride, daha önceki
çalışmalarımızda [5,6,7] kullandığımız yöntemlere ek olarak
daha geniş bir kapsamda yüzey şekillerine dayalı betimleme
yöntemleri ve derinlik imgelerinde kullanılmak üzere farklı
öznitelik çıkarım yöntemleri denenmiştir.

Bildirimizde, ilk olarak yüzlerin çakıştırılması için
kullandığımız yöntem anlatılmakta (Kısım 2), daha sonra
betimleme (Kısım 3) ve öznitelik çıkarımı (Kısım 4)
yöntemlerinin detayları verilmektedir. Tanıma deneylerinin
sonuçları 5. Kısımda verilmiş olup, sonuçlara 6. Kısımda
değinilmektedir.

2. Genel Yüz Modeli İle Yüz Çakıştırılması
3B yüz tanıma sistemlerinin en önemli aşamalarından birisi
yüzlerin hizalanması ve diğer yüzler ile çakıştırılmasının
sağlanması safhasıdır. Bu çalışmada kaba ve detaylı olmak
üzere iki seviyeli bir çakıştırma yöntemi kullanılmıştır [5, 8].



Her iki safhada da, yüzler bir öğrenme kümesi kullanılarak
önceden oluşturulmuş olan Genel Yüz Modeline (GYM)
çakıştırılmaktadır. GYM kullanılarak gerçekleştirilen
çakıştırma yöntemindeki ana fikir, herhangi iki yüz arasındaki
yoğun çakıştırma bilgisinin, bu yüzlerin birbirinden bağımsız
olarak GYM ile olan çakıştırma bilgisine dayanılarak hızlıca
çıkarılabilmesidir. Böylece, tanınması istenen 3B yüzün,
tanıma işleminin gerçekleştirileceği sırada, tüm öğrenme
kümesindeki yüzler ile teker teker hizalanması ihtiyacı ortadan
kalkmakta, ve çok daha hızlı bir şekilde, sadece bir çakıştırma
işlemi gerçekleştirerek, kayıtlama işlemi yapılabilmektedir.

Kaba hizalama safhasında, yüz üzerinde saptanan
yedi adet nirengi noktasının (gözlerin iç ve dış kenarları,
burun ucu, ve ağız kenarları) koordinatları kullanılmaktadır.
Nirengi noktalarının 3B koordinatları ile GYM’i üzerindeki bu
noktalara karşılık gelen koordinatlar arasındaki dönüşüm
parametreleri Procrustes analizi kullanılarak bulunmaktadır
[8]. Dönüşüm parametreleri ölçekleme, öteleme ve dönme
kısımlarından oluşmaktadır. Nirengi noktalarıyla kabaca
hizalama yapıldıktan sonra, detaylı çakıştırma safhasında, tüm
3B yüz noktaları, DEN algoritması kullanılarak GYM’ne
çakıştırılmaktadır. DEN algoritması sonucunda GYM’deki her
noktanın, çakıştırlmış yüzdeki karşılığı bulunmuş olmaktadır.

3. 3B Yüz Betimleme Yöntemleri

3B yüz verisini çeşitli şekillerde betimlemek mümkündür.
Tüm betimleme yöntemleri 3B yüz algılayıcısından ilk gelen
verinin nokta kümesi olduğu prensibine dayanmaktadır.

3.1. Nokta Bulutu

Nokta bulutu yöntemi literatürde çok sıklıkla kullanılan
betimleme yöntemlerinden biridir. Bu yöntemde N adet 3B
noktadan oluşan bir yüz, bu noktaların (x,y,z) koordinatları ile
gösterilmektedir. Herhangi iki yüz arasındaki benzerlik çakışık
nokta ikilileri arasındaki Öklid mesafesinin, tüm nokta ikilileri
için toplanmasıyla bulunmaktadır.

3.2. Derinlik İmgeleri

Derinlik imgeleri, 3B yüz verisini 2B gri-seviye bir resim
olarak betimler. Oluşturulan 2B imgedeki piksel değerleri, o
noktanın kameradan olan uzaklığını gösterir. Betimleme
yöntemi olarak derinlik imgeleri kullanıldığında, 2B yüz
tanıma literatürunde kullanılan çoğu tekniği 3B yüz tanıma
sistemlerinde de uygulamak mümkündür.

3.3. 3B Voksel Betimlemesi

Yüz verisi, 3B bir ızgara yardımıyla voksel olarak
betimlenebilir. Izgara içindeki her voksel, eğer o hacim
içerisinde bir yüz noktası bulunuyor ise 1, diğer durumlarda 0
değerini alir. Yaptığımız çalışmada, bu şekilde oluşturulmuş
ikili voksel verisi uzaklık dönüşümüne tabi tutularak sürekli
voksel verisi elde edilmistir.

3.4. Yüzey Normalleri ve Kıvrımları

3B nesne tanıma sistemlerinde, yüzey normalleri ve kıvrımları
oldukça yoğun bir şekilde kullanılmaktadır. Yüzey normalleri
yönteminde, her 3B nokta, o noktada hesaplanan birim
normal vektörü ile betimlenmektedir. Kıvrım-tabanlı
yöntemlerde ise yüzeyin değişim oranını belirten ve çeşitli
dönüşümlere bağımsız tanımlayıcılar kullanılır. Bu çalışmada,

ortalama ve Gaussian kıvrım değerleri, temel kıvrım yönleri,
ve şekil-indeksleri kıvrım tanımlayıcıları olarak kullanılmıştır.

3.5. 2B Doku İmgeleri

Kullandığımız yüz veri kütüphanesinde, 3B şekil bilgisinin
yanısıra, 2B renkli doku bilgisi de bulunmaktadır. En son
betimleme yöntemi olarak, 2B doku resimleri kullanılmıştır.
Resimler gri seviyeye çevrilmiş ve histogram düzeltmesi
işlemi gerçekleştirilmistir.

4. 3B Yüz Öznitelik Çıkarımı
Bu çalışmamızda, seçilen betimleme yöntemlerine uygun
olarak çok sayıda yüz öznitelik çıkarımı yöntemi
kullanılmıştır. Bazı öznitelik çıkarımı yöntemleri, birden fazla
betimleme yöntemine uygulanmıştır. Örneğin, BBA ile hem
nokta bulutu hem de derinlik imgelerinden öznitelikler
çıkarılmıştır.

4.1. Ayrık Fourier Dönüşümü (AFD) / Ayrık Kosinus
Dönüşümü (AKD)

AFD ve AKD yöntemleri tanıma sistemlerinde oldukça sık
olarak kullanılmaktadır. Özellikle alçak frekans katsayıları,
yoğun bağıntılı verilerde çok iyi öznitelikler oluşturmaktadır.
Bu yöntemler ile derinlik imgelerinden ve 3B voksel
verisinden öznitelikler çıkarılmıştır. N1xN2 boyutlu derinlik
imgesinden, AFD yöntemiyle KxK adet alçak frekans
katsayısı çıkarılmış, gerçel ve sanal katsayıların
birleştirilmesiyle 2K2-1 boyutunda öznitelik vektörü elde
edilmiştir. AKD yönteminde ise katyasılar gerçel olduğu için
vektörün boyutu K2’dir. Voksel yönteminde de benzer bir
şekilde 2K3-1 büyüklüğünde AFD öznitelik vektörleri
üretilmiştir.

4.2. Bağımsız Bileşenler Analizi (BBA)

BBA eldeki verinin gözlenemeyen kaynakların bir karışımı
olarak modellendiğini varsayar. Kullandığımız BBA
metodunda, her yüz noktası bağımsız katsayıların bir karışımı
olarak modellenmiştir. Nokta bulutu yöntemi için tüm (x,y,z)
koordinatları tek boyutlu bir vektöre dönüştürülmüş ve bu
vektöre Temel Bileşenler Analizi (TBA) yöntemi
uygulandıktan sonra, BBA katsayıları FastICA algoritması
kullanılarak çıkarılmıştır [6]. Derinlik imgeleri de tek boyutlu
piksel vektörlerine dönüştürüldükten sonra, benzer şekilde
BBA katsayıları hesaplanmıştır.

4.3. Negatif-olmayan Matris Faktorizasyonu (NMF)

NMF yöntemi herhangi bir matrisi faktorize ederken, her iki
matrisin içindeki elemanlarının negatif olmaması kısıtıyla
çalışmaktadır. Bu özelliğiyle, hesaplanan kaynak verisi, gerçek
verinin yerel kısımlarına denk gelmektedir.

4.4. 2B Doku Öznitelikleri

2B doku resimlerinden iki farklı öznitelik çıkarılmıştır. İlk
yöntemde, piksel değerleri tek boyutlu öznitelik vektörlerine
dönüştürülmüştür. İkinci olarak, 2B Gabor dalgacık yöntemi
kullanılarak, yüz uzerine oturtulan ızgara noktalarından 5
farklı frekans ve 8 farklı yönde Gabor katsayıları türetilmiştir.



Tablo 1: 3B yüz tanıyıcılarda kullanılan betimleme ve
öznitelik  çıkarım yöntemleri.

Betimleme Yöntemleri Öznitelikler Kısaltma
Nokta Kümeleri (x,y,z) NK-XYZ

NMF NK-NMF
BBA NK-BBA

Derinlik Imgeleri Piksel DI-Piksel
AKD DI-AKD
AFD DI-AFD
BBA DI-BBA
NMF DI-NMF

Yüzey Normalleri (nx,ny,nz) YN
Kıvrım Betimleyicileri Ortalama K. K-M

Gaussian K. K-G
Temel Yönler K-T
Şekil Indeksi K-SI

Voksel 3B AFD V-AFD
Doku İmgeleri Piksel T-Piksel

Gabor T-Gabor

5. Deneysel Sonuçlar

5.1. Veri Kütüphanesi ve Deneysel Protokoller

Tanıma deneylerinde 3B yüz verikütüphanesi olarak FRGC
kullanılmıştır. FRGC iki kısımdan olusmaktadir: FRGC v1.0
ve v2.0. İmgeler 480x640 çözünürlüğünde derinlik ve doku
bilgisi taşımaktadır. 3B yüzlerde yaklaşık olarak 40,000 nokta
bulunmaktadır. FRGC v1.0’da kullanılan kısım, 195 kişinin
854 resmini içermekte, v2.0’da ise 410 kişinin toplam 3,952
imgesi bulunmaktadır. Veri kütüphanesindeki resimler genelde
önyüz görüntüleridir. FRGC v2.0’da doku imgeleri zor
ışıklandırma koşulları altında alınmış olup, yüzlerde ifade
değişimleri vardır. Tanıma başarımını ölçebilmek için FRGC
v1.0 ve v2.0’de farklı deneysel protokoller kullanılmıştır.
FRGC v1.0’de öğrenme kümesinde (galeri) kişi başına düşen
imge sayısını farklı tutarak dört adet deney tasarlanmıştır.
Tablo 2 FRGC v1.0’daki bu deneysel gruplaşma detaylarını
göstermektedir. Deney numarası öğrenme kümesinde, her
kişiden kaç imge kullanıldığını belirtmektedir. Deney
numarası arttıkça deney zorluğu azalır. Her deney birden fazla
kere farklı öğrenme/test kümeleri kullanılarak tekrarlanmış ve
ortalama sonuçlar bildirilmiştir. FRGC v2.0 da ise sadece bir
deney gruplaşması kullanılmış olup, her kişinin yalnızca bir
imgesi öğrenme kümesine konulmuştur. FRGC v2.0 ile
yapılan tüm deneylerde, öznitelik yöntemlerinin
parametrelerini öğrenmek amacıyla v1.0 kullanılmıştır. v2.0
deneylerinde öğrenme kümesinde 410 kişinin birer imgesi, test
kümesinde ise 410 kişinin toplam 3,542 imgesi bulunmaktadir.
Bu imgelerin 1,984 tanesi ifadesiz olup, geri kalan 1,558 imge
ifade farklılıkları içermektedir.

Tablo 2: FRGC v1.0’da kullanılan deneysel protokoller.

Kişi
Sayısı

Öğrenme
Kümesi

Test
Kümesi

Deney
Sayısı

E1 195 195 659 2
E2 164 328 464 3
E3 118 354 300 4
E4 85 340 182 5

5.2. 3B Yüz Sınıflandırıcıların Karşılaştırmalı Analizi

3B yüz sınıflandırıcılarının FRGC verikütüphanesindeki farklı
deney protokollerinde elde ettikleri başarımlar Tablo 3’de
sunulmuştur. Koyu font ile gösterilen yerler her deney için en
iyi başarımı elde eden yöntemleri simgelemektedir. Tablo 3’de
her sınıflandırıcı için kullanılan öznitelik boyutu da
gösterilmiştir. Öznitelik boyutları incelendiğinde, alt-uzay
yöntemlerinin diğerlerine oranla çok daha az boyutlu
vektörleri kullandığı gözlenebilir. Tablo 3’de ayrıca her
sınıflandırıcı için kullanılan uzaklık ölçütleri de belirtilmiştir.
Sınıflandırıcı olarak en yakın komşu yöntemi kullanılmıştır.
Bazı yöntemlerde (örneğin YN, K-T), uzaklıklar yerel
vektörlerin toplamı olarak hesaplandığı için, bu yöntemlerde ∑
sembolü kullanılmıştır. FRGC v1.0’de elde edilen başarımlar
incelendiğinde şu sonuçlara varmak mümkündür:
1. Genel olarak tüm sınıflandırıcılar için çok-galerili
deneylerde, tek-galerili deney olan E1 ile karşılaştırıldığında,
çok belirgin bir performans artışı vardır. Öğrenme kümesinde
sadece iki imgenin bulunmasi bile tanıma başarımını çok
iyileştirmektedir.
2. En zor deney olan E1’de, en iyi başarımı yüzey
kıvrımlarını kullanan yöntemler elde etmektedir: K-T, K-SI ve
YN. Çok-galerili diğer deneylerde (E2, E3, E4) ise alt-uzay
tekniklerinden NK-NMF, NK-BBA ve DI-AKD diğer
yöntemlerden daha iyi çalışmaktadır. Tek-galerili ve çok-
galerili deneyler arasındaki bu fark, alt-uzay tekniklerinin
yeteri kadar öğrenme verisine sahip oldukları durumda ayırma
gücü yüksek öznitelikler ürettiğini kanıtlamaktadır.
3. Özellikle E1 deneyinde açıkça görüldüğü üzere, yüzey
betimleme yöntemlerine dayalı yöntemler olan K-T, K-SI, YN
ve NK-XYZ diğer yöntemlerden daha iyi başarımlar elde
etmektedir. Özellikle kıvrım-tabanlı yöntemler incelendiğinde,
kıvrım değerlerinin değil, temel kıvrım yönlerinin daha ayırıcı
özelliklere sahip olduğu gözükmektedir.
4. Yapılan deneylerden ortaya çıkan en önemli sonuçlardan
biri benzer yüz betimleme yöntemlerinin farklı öznitelik
çıkarım yöntemleri kullanılsa dahi benzer performanslar
sergilediğidir. Bu sonuç, yüzlerdeki verinin betimleniş
yönteminin, öznitelik çıkarım yönteminden daha önemli
olduğunu göstermektedir. Örneğin, BBA ve NMF öznitelik
çıkarım yöntemleri derinlik imgelerinde ortalama %72 başarım
sergilerken, nokta kümelerinde uygulandiklarında ortalama
%85 başarım elde edebilmektedirler. Başarım sırasına göre
betimleme yöntemleri şu şekilde sıralanabilir: kıvrım-tabanlı
yöntemler, nokta-kümeleri, derinlik imgeleri, doku bilgisi ve
voksel yöntemi.

Tablo 3’te FRGC v2.0 de yapılan deneylerin tanıma
başarımları son iki sütunda gösterilmektedir. Daha önce de
belirtildigi gibi, bu deneylerde alt-uzay yöntemlerinin
dönüşüm parametreleri FRGC v1.0 verikütüphanesi
kullanılarak bulunmuştur. FRGC v1.0’daki deneylerden farklı
olarak, FRGC v2.0 deneyleri için NK-XYZ, YN, K-
{M,G,T,SI} ve T-{Piksel,Gabor} yöntemlerinde, öznitelik
çıkarımı yapıldıktan sonra, DAA kullanılarak daha düşük
boyutlu yeni öznitelikler elde edilmiştir. Yaptığımız
deneylerde, farklı bir öğrenme kümesinin varlığında, DAA
analizi uygulandığı takdirde, bu yöntemlerin başarımının
önemli ölçüde arttığı gözlemlenmiştir. DAA dönüşüm matrisi,
FRGC v1.0 verisi kullanılarak hesaplanmıştır. FRGC v2.0
deneylerinde gözlemlenen sonuçlar şu şekilde özetlenebilir:



1. Nokta kümelerine dayalı NK-BBA ve NK-NMF yöntemleri
FRGC v1.0 deneylerinde olduğu gibi en yüksek başarımlara
ulaşmışlardır.
2. Genel olarak nokta kümelerine dayalı yöntemler derinlik
imgelerine dayalı yöntemlerden daha iyi çalışmaktadır.
Örneğin, derinlik imgelerine dayalı en iyi yöntem olan DI-
AKD %76 performansa ulaşırken, tüm nokta kümesi-tabanlı
yöntemler %80’in üzerinde başarım elde etmislerdir.
3. Yüzey betimleme yöntemlerinde en iyi çalışan yöntemler
olan YN ve K-T yöntemleri %83 ve %80 performans
göstermişlerdir.
4. FRGC v1.0 deneylerinden farklı olarak Gabor
dalgacıklarına dayalı doku-tabanlı sınıflandırıcı, T-GABOR,
v2.0 deneylerinde diğer sınıflandırıcılara yakın (%80) bir
performans sergilemiştir. Bu iyileşme, DAA dönüşümünün,
Gabor özniteliklerinin ayırıcı özelliğini arttırdığını
göstermektedir.

6. Sonuçlar

Bu bildiride değişik betimleme ve öznitelik çıkarma
yöntemleri kullanılarak 16 farklı 3B yüz tanıma sistemi
geliştirilmiştir. Betimleyici olarak yüzey kıvrımlarına dayalı
yeni yöntemler önerilmiş olup, öznitelik çıkarımı kısmında ise
BBA ve NMF gibi alt-uzay yöntemleri 3B yüz verisine
uygulanmıştır. 854 ve 4,007 imge barındıran FRGC v1.0 ve
v2.0 veri kütüphanelerinde yaptığımız tanıma
simulasyonlarında özellikle öğrenme kümesinin yeterli olduğu
durumlarda alt-uzay tekniklerinden BBA ve NMF’nin iyi
çalıştığı gösterilmiştir. Örnegin, FRGC v1.0’da nokta
kümelerine dayalı NMF %100 başarı göstermiştir. Tek
öğrenme imgesine sahip zor deneysel konfigürasyonlarda ise
temel kıvrım yönleri diğer yaklaşımlardan daha üstün tanıma
başarımı elde etmiştir. FRGC v1.0’da tek-galerili deneylerde
K-T yöntemi %91.88 başarıma ulaşabilmektedir. Bu sonuçlar
daha kapsamlı olan FRGC v2.0 verikütüphanesinde de
gözlemlenmiştir: v2.0 simulasyonlarında NK-BBA yöntemi
%88.31 tanıma başarımı ile en iyi çalışan yöntem olmuştur.

Tablo 3: FRGC verikümesindeki tanıma başarımları. FRGC v1.0 sonuçları için standart sapma değerleri de belirtilmiştir.

3B Yüz Tanıma Algoritmaları FRGC v1.0 FRGC v2.0

Yöntem Boyut Uzaklık Ölç. E1 E2 E3 E4
Boyut E1

NK-XYZ 49,680 ∑L2 87.71+/-0.00 94.68+/-0.45 97.92+/-0.57 98.90+/-1.29 70 80.07
NK-NMF 90 COS 85.13+/-1.29 97.77+/-0.12 99.25+/-0.63 100.00+/-0.00 200 86.34
NK-BBA 90 COS 85.66+/-1.18 98.71+/-0.22 99.67+/-0.47 99.89+/-0.25 300 88.31
YN 49,680 ∑L2 89.07+/-1.50 96.84+/-0.33 98.92+/-0.42 99.45+/-0.67 50 83.79
DI-Piksel 90,201 L2 55.99+/-1.50 70.19+/-1.62 79.75+/-1.20 87.69+/-2.92 600 57.82
DI-AKD 49 COS 78.53+/-2.47 97.63+/-0.57 99.58+/-0.50 99.78+/-0.30 169 76.14
DI-AFD 49 COS 75.95+/-2.25 97.13+/-1.11 99.08+/-0.42 99.56+/-0.46 127 73.97
DI-BBA 80 COS 72.46+/-0.97 96.55+/-0.78 98.92+/-0.50 99.01+/-0.60 450 67.25
DI-NMF 70 COS 71.55+/-0.54 95.83+/-0.33 98.67+/-0.90 99.67+/-0.30 300 62.68
K-SI 16,560 L1 90.06+/-1.18 96.55+/-0.57 98.67+/-0.27 99.34+/-0.60 80 75.3
K-T 99,360 ∑ (COS+COS) 91.88+/-0.54 97.13+/-0.76 99.08+/-0.88 99.45+/-0.67 85 80.35
K-M 16,560 L1 87.41+/-1.29 95.69+/-0.78 98.50+/-0.43 98.90+/-0.39 80 72.56
K-G 16,560 L1 84.37+/-1.72 93.89+/-0.12 97.25+/-0.88 98.46+/-0.46 80 70.78
V-AFD 53 COS 64.26+/-0.97 91.16+/-1.35 97.92+/-1.52 99.34+/-0.46 127 72.67
T-Piksel 90,201 L2 64.04+/-0.43 77.16+/-1.41 84.33+/-1.47 92.53+/-1.97 80 69.65
T-Gabor 35,480 L1 74.73+/-1.61 87.36+/-1.47 91.92+/-1.77 96.26+/-1.06 120 80.27
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