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Ozetce

Bu bildiride, farkli betimleme ve Oznitelik ¢ikarma
yontemlerine dayali ¢ok sayida ¢ boyutlu (3B) ylz tanima
yontemi gelistirilmis ve karsilastirmali analizi yapilmistir.
Betimleme yontemleri olarak nokta bulutlari, derinlik imgeleri,
ylizey kivrim bilgisi, 3B vokseller, ve doku bilgisi kullaniimis
olup, betimleme yontemlerinin secimine gdre Bagimsiz
Bilesenler Analizi, Negatif-olmayan Matris Faktorizasyonu ve
Ayrik Fourier/Kosinls dondstmleri gibi 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinden yararlanilmistir. FRGC yiiz verikitiiphanesi
kullanilarak yapilan tanima deneylerinde 1) betimleme
yontemlerinin  dznitelik ¢ikarim yontemlerine gore daha
belirleyici rol oynadiklari ve 2) 6nerdigimiz kivrim yonlerine
dayali Ozniteliklerin ve 6grenme kimesinin yeterli oldugu
durumlarda negatif-olmayan matris faktorizasyonu gibi alt-
uzay tekniklerinin literatirde kullanilan diger yontemlere
oranla daha iyi tanima basarimi elde ettigi gosterilmistir.

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 principa curvature directions, severa
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) principa 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. Giris

Yz tanima sistemleri, biyometrik uygulamalarda oldukga sik
kullaniimaktadir. Son zamanlarda, iki boyutlu (2B) imgelere
dayali tanima sistemlerinin tanima ve dogrulama basarimini
arttirmak icin insan ytzlerinin sekil bilgisini de kullanan 3B

1By calisma BAP-035106 ve TUBITAK-104E080 projel eri
tarafindan desteklenmistir.

yiiz tanima algoritmalari kullanilmaya baglanmistir. Ozellikle
farkli isiklandirma altinda veya poz degisimlerinin cok oldugu
durumlarda, sekil bilgisinin kullaniimasi bu tarz sistemlerin
tanima basarimini arttirabilmektedir [1].

Tipik bir 3B yliz tanima sistemi, ylziin gelen 3B
veriden ayiklanip ¢ikarilmasi, nirengi noktalarinin bulunmasi,
yuzlerin birbirleriyle ortustiriilmesi, betimleme ve &znitelik
cikarilmasi ve son olarak da ytzler arasinda benzerligi 6lcerek
siniflandirmayi gergeklestiren alt modiillerden olusmaktadir.
Bu asamalar icerisinde yuzlerin betimlenmesi ve ayirici
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi tanima sisteminin performansini
etkileyen en dnemli kisimlardandir. Su ana kadar gelistirilen
3B yiiz tanima sistemlerinde genel olarak yiizler nokta
bulutlari ve derinlik imgeleri yoluyla betimlenmektedir [2,3].
Nokta bulutu (NB) yonteminde yiiz sekli sadece 3B noktalarin
olusturdugu kime olarak betimlenmektedir. Bu yontemde,
ylzler arasindaki benzerlik genel olarak Dongilii Enyakin
Nokta (DEN) yontemiyle bulunmaktadir [2]. DEN ydnteminde
temel prensip 3B nokta kiimelerini birbirlerine en iyi sekilde
Ortustiirecek oteleme ve doénme parametrelerini bulmaktir.
Derinlik imgelerine dayali betimleme y&ntemlerinde ise
genellikle istatistiksel dznitelik ¢ikarimi yontemleri kullanilir.
Ozellikle, Temel Bilesenler Analizi (TBA) standart olarak
derinlik imgelerinde kullaniimaktadir. Bagimsiz Bilesenler
Analizi (BBA), Dogrusal Ayirta¢ Analizi (DAA) de daha énce
denenmis yontemlerdendir [4].

Bu calismamizda amacimiz literatirde siklikla
kullanilan yiiz betimleme ve 0Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin
basarim analizini yapmak ve her iki kisim igin de yeni
yontemler  sunmaktir.  Bu  bildiride, daha  Onceki
calismalarimizda [5,6,7] kullandigimiz ydntemlere ek olarak
daha genis bir kapsamda ytizey sekillerine dayali betimleme
yontemleri ve derinlik imgelerinde kullanilmak {zere farkh
Oznitelik ¢ikarim yontemleri denenmistir.

Bildirimizde, ilk olarak yizlerin gakistirilmasi igin
kullandigimiz ydntem anlatilmakta (Kisim 2), daha sonra
betimleme (Kisim 3) ve Oznitelik ¢ikanimi (Kisim  4)
yontemlerinin detaylari verilmektedir. Tanima deneylerinin
sonuglart 5. Kisimda verilmis olup, sonuclara 6. Kisimda
deginilmektedir.

2. Genel Yiiz Modeli ile Yiiz Cakistiriimasi

3B yuz tanima sistemlerinin en 6nemli asamalarindan birisi
yuzlerin hizalanmasi ve diger yuzler ile cakistiriimasinin
saflanmasi safhasidir. Bu calismada kaba ve detayli olmak
lzere iki seviyeli bir cakistirma yontemi kullanilmistir [5, 8].



Her iki safhada da, ylizler bir 6grenme kimesi kullanilarak
onceden olusturulmus olan Genel Yiz Modeline (GYM)
cakistiriimaktadir.  GYM  kullanilarak  gergeklestirilen
cakistirma ydntemindeki ana fikir, herhangi iki yiiz arasindaki
yogun cakistirma bilgisinin, bu yizlerin birbirinden bagimsiz
olarak GYM ile olan cakistirma bilgisine dayanilarak hizlica
cikarilabilmesidir. Boylece, taninmasi istenen 3B yiziin,
tanima isleminin gerceklestirilecegi sirada, tim 6grenme
kiimesindeki ylzler ile teker teker hizalanmasi ihtiyaci ortadan
kalkmakta, ve ¢ok daha hizl bir sekilde, sadece bir ¢akistirma
islemi gergeklestirerek, kayitlama islemi yapilabilmektedir.
Kaba hizalama safhasinda, yiiz Uzerinde saptanan
yedi adet nirengi noktasinin (gozlerin i¢ ve dis kenarlari,
burun ucu, ve agiz kenarlari) koordinatlari kullaniimaktadir.
Nirengi noktalarinin 3B koordinatlari ile GYM’i izerindeki bu
noktalara karsilik gelen koordinatlar arasindaki dénisim
parametreleri Procrustes analizi kullanilarak bulunmaktadir
[8]. Donusiim parametreleri dlgekleme, Oteleme ve donme
kisimlarindan olusmaktadir. Nirengi noktalariyla kabaca
hizalama yapildiktan sonra, detayl ¢akistirma safhasinda, tim
3B yiiz noktalari, DEN algoritmasi kullanilarak GYM’ne
cakistiriimaktadir. DEN algoritmasi sonucunda GYM’deki her
noktanin, ¢akistirlmis ylzdeki karsihgr bulunmus olmaktadir.

3. 3B YulzBetimleme Y ontemleri

3B yiz verisini gesitli sekillerde betimlemek mimkindr.
Tidm betimleme yontemleri 3B yiiz algilayicisindan ilk gelen
verinin nokta kiimesi oldugu prensibine dayanmaktadir.

3.1. Nokta Bulutu

Nokta bulutu yontemi literatiirde ¢ok siklikla kullanilan
betimleme yontemlerinden biridir. Bu yéntemde N adet 3B
noktadan olusan bir yliz, bu noktalarin (x,y,z) koordinatlari ile
gosterilmektedir. Herhangi iki yiiz arasindaki benzerlik ¢akisik
nokta ikilileri arasindaki Oklid mesafesinin, tiim nokta ikilileri
icin toplanmasiyla bulunmaktadir.

3.2. Derinlik imgeleri

Derinlik imgeleri, 3B ylz verisini 2B gri-seviye bir resm
olarak betimler. Olusturulan 2B imgedeki piksel degerleri, o
noktanin kameradan olan uzakhgini gosterir. Betimleme
yontemi olarak derinlik imgeleri kullanildiginda, 2B yiz
tanima literatirunde kullanilan co§u teknigi 3B ylz tanima
sistemlerinde de uygulamak mimkanddr.

3.3. 3B Voksel Betimlemesi

Yuz verisi, 3B bir 1zgara yardimiyla voksel olarak
betimlenebilir. Izgara icindeki her voksel, eger o hacim
icerisinde bir yiiz noktasi bulunuyor ise 1, diger durumlarda 0
degerini alir. Yaptigimiz calismada, bu sekilde olusturulmus
ikili voksel verisi uzaklik doniisumine tabi tutularak surekli
voksel verisi elde edilmistir.

3.4. Yuzey Normalleri ve Kivrimlari

3B nesne tanima sistemlerinde, ylizey normalleri ve kivrimlari
oldukca yogun bir sekilde kullaniimaktadir. Yiizey normalleri
yonteminde, her 3B nokta, o noktada hesaplanan birim
normal  vektri ile betimlenmektedir.  Kivrim-tabanl
yontemlerde ise ylzeyin degisim oranini belirten ve cesitli
déntsumlere bagimsiz tanimlayicilar kullanilir. Bu calismada,

ortalama ve Gaussian kivrim degerleri, temel kivrim yonleri,
ve sekil-indeksleri kivrim tanimlayicilari olarak kullanilmistir.

3.5. 2B Doku imgeleri

Kullandigimiz yiiz veri kitliphanesinde, 3B sekil bilgisinin
yanisira, 2B renkli doku bilgisi de bulunmaktadir. En son
betimleme yontemi olarak, 2B doku resimleri kullaniimistir.
Resimler gri seviyeye cevrilmis ve histogram diizeltmesi
islemi gergeklestirilmistir.

4. 3B Yiiz Oznitelik Cikarimi

Bu calismamizda, segilen betimleme ydntemlerine uygun
olarak c¢ok sayida vyuz Oznitelik cikarimi  ydntemi
kullanilmistir. Bazi 6znitelik ¢ikarimi yontemleri, birden fazla
betimleme yontemine uygulanmistir. Ornegin, BBA ile hem
nokta bulutu hem de derinlik imgelerinden 6znitelikler
cikariimistir.

4.1. Ayrik Fourier Donusumi (AFD) / Ayrik Kosinus
Donlisimu (AK D)

AFD ve AKD yodntemleri tanima sistemlerinde oldukga sik
olarak kullaniimaktadir. Ozellikle alcak frekans katsayilari,
yogun bagintili verilerde ¢ok iyi 6znitelikler olusturmaktadir.
Bu yontemler ile derinlik imgelerinden ve 3B voksel
verisinden oznitelikler cikarilmistir. NIXN2 boyutlu derinlik
imgesinden, AFD yontemiyle KxK adet agak frekans
katsayisi  c¢ikarilmis, gercel ve sanal katsayilarin
birlestirilmesiyle 2K%1 boyutunda oznitelik vektorii elde
edilmistir. AKD ydnteminde ise katyasilar gercel oldugu icin
vektoriin boyutu K2dir. Voksel yonteminde de benzer bir
sekilde 2K°-1 bilyiikliginde AFD &znitelik vektorleri
Uretilmistir.

4.2. Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA)

BBA eldeki verinin gozlenemeyen kaynaklarin bir karisimi
olarak  modellendigini  varsayar. Kullandigimiz BBA
metodunda, her yiiz noktasi bagimsiz katsayilarin bir karisimi
olarak modellenmistir. Nokta bulutu ydntemi igin tim (x,y,z)
koordinatlari tek boyutlu bir vektdre donistirilmis ve bu
vektore Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi
uygulandiktan sonra, BBA katsayilari FastICA algoritmasi
kullanilarak cikarilmistir [6]. Derinlik imgeleri de tek boyutlu
piksel vektorlerine donustiruldikten sonra, benzer sekilde
BBA katsayilarl hesaplanmistir.

4.3. Negatif-olmayan Matris Faktorizasyonu (NMF)

NMF yontemi herhangi bir matrisi faktorize ederken, her iki
matrisin icindeki elemanlarinin negatif olmamasi kisitiyla
calismaktadir. Bu 6zelligiyle, hesaplanan kaynak verisi, gercek
verinin yerel kisimlarina denk gelmektedir.

4.4, 2B Doku Oznitelikleri

2B doku resimlerinden iki farkli 6znitelik cikariimigtir. ilk
yontemde, piksel degerleri tek boyutlu 6znitelik vektorlerine
donusturilmistir. ikinci olarak, 2B Gabor dalgacik yontemi
kullanilarak, yiiz uzerine oturtulan i1zgara noktalarindan 5
farkli frekans ve 8 farkli yonde Gabor katsayilari tiretilmistir.



Tablo 1: 3B yiiz taniyicilarda kullanilan betimleme ve
Oznitelik ¢ikarim yontemleri.

Betimleme Yontemleri Oznitelikler Kisaltma
Nokta K imeleri (x.y,2) 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
Y lizey Normalleri (n,ny,n;) YN

OrtdamaKk. K-M
Gaussian K. K-G
Temel Yonler | K-T
Sekil Indeksi K-Sl

Kivrim Betimleyicileri

Voksel 3B AFD V-AFD
Doku imgeleri Piksel T-Piksel
Gabor T-Gabor

5. Deneysel Sonuclar

5.1. Veri Kitliphanes ve Deneysel Protokoller

Tanima deneylerinde 3B yiiz verikiitiiphanesi olarak FRGC
kullanilmistir. FRGC iki kisimdan olusmaktadir: FRGC v1.0
ve v2.0. imgeler 480x640 coziinirluginde derinlik ve doku
bilgisi tasimaktadir. 3B yiizlerde yaklasik olarak 40,000 nokta
bulunmaktadir. FRGC v1.0’da kullanilan kisim, 195 Kisinin
854 resmini igermekte, v2.0’da ise 410 kisinin toplam 3,952
imgesi bulunmaktadir. Veri kiitliphanesindeki resimler genelde
Onyuz gorintileridir. FRGC v2.0’da doku imgeleri zor
isiklandirma kosullari altinda alinmis olup, yizlerde ifade
degisimleri vardir. Tanima basarimini 8lgebilmek i¢in FRGC
v1.0 ve v2.0’de farkli deneysel protokoller kullanilmistir.
FRGC v1.0’de 6grenme kiimesinde (galeri) kisi basina diisen
imge sayisini farkli tutarak dort adet deney tasarlanmistir.
Tablo 2 FRGC v1.0’daki bu deneysel gruplasma detaylarini
gostermektedir. Deney numarasi 6grenme kiimesinde, her
kisiden ka¢ imge kullanildigini belirtmektedir. Deney
numarasi arttikga deney zorlugu azalir. Her deney birden fazla
kere farkli 6grenme/test kimeleri kullanilarak tekrarlanmis ve
ortalama sonuglar bildirilmistir. FRGC v2.0 da ise sadece bir
deney gruplasmasi kullaniimis olup, her Kisinin yalnizca bir
imgesi  6§renme kimesine konulmustur. FRGC v2.0 ile
yapilan  tum  deneylerde,  0Oznitelik  ydntemlerinin
parametrelerini 6grenmek amaciyla v1.0 kullaniimistir. v2.0
deneylerinde 6grenme kiimesinde 410 kisinin birer imgesi, test
kiimesinde ise 410 kisinin toplam 3,542 imgesi bulunmaktadir.
Bu imgelerin 1,984 tanesi ifadesiz olup, geri kalan 1,558 imge
ifade farkliliklari icermektedir.

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

Kisi Ogrenme Test Deney

Sayisl Klmesi Kimes Sayisl
E; 195 195 659 2
E, 164 328 464 3
Es 118 354 300 4
E, 85 340 182 5

5.2. 3B Yz Siniflandiricilarin Karsilastirmal Analizi

3B yiiz siniflandiricilarinin FRGC verikdtliphanesindeki farkli
deney protokollerinde elde ettikleri basarimlar Tablo 3’de
sunulmustur. Koyu font ile gosterilen yerler her deney igin en
iyi basarimi elde eden ydntemleri simgelemektedir. Tablo 3’de
her siniflandirici igin  kullanilan  &znitelik boyutu da
gosterilmistir. Oznitelik boyutlari incelendiginde, alt-uzay
yontemlerinin digerlerine oranla ¢ok daha az boyutlu
vektorleri kullandigi gdzlenebilir. Tablo 3’de ayrica her
siniflandirict igin kullanilan uzakhk olctleri de belirtilmistir.
Siniflandirici olarak en yakin komsu yontemi kullaniimistir.
Bazi yontemlerde (6rnegin YN, K-T), uzakliklar yerel
vektdrlerin toplami olarak hesaplandigi igin, bu yontemlerde ¥
semboll kullanilmistir. FRGC v1.0’de elde edilen basarimlar
incelendiginde su sonuclara varmak mimkindar:

1. Genel olarak tim siniflandiricilar icin  ¢ok-galerili
deneylerde, tek-galerili deney olan E; ile karsilastirildiginda,
cok belirgin bir performans artii vardir. Ogrenme kiimesinde
sadece iki imgenin bulunmasi bile tanima basarimini cok
iyilestirmektedir.

2. En zor deney olan E;’de, en iyi basarimi yizey
kivrimlarini kullanan yontemler elde etmektedir: K-T, K-Sl ve
YN. Cok-galerili diger deneylerde (E,, Es, E,) ise at-uzay
tekniklerinden NK-NMF, NK-BBA ve DI-AKD diger
yontemlerden daha iyi calismaktadir. Tek-galerili ve ¢ok-
galerili deneyler arasindaki bu fark, alt-uzay tekniklerinin
yeteri kadar 6grenme verisine sahip olduklari durumda ayirma
guicl yiksek oznitelikler Grettigini kanitlamaktadir.

3. Ozelikle E; deneyinde agikca goruldigi uzere, yiizey
betimleme yontemlerine dayali yontemler olan K-T, K-SI, YN
ve NK-XYZ diger yontemlerden daha iyi basarimlar elde
etmektedir. Ozellikle kivrim-tabanli yontemler incelendiginde,
kivrim degerlerinin degil, temel kivrim yonlerinin daha ayirici
ozelliklere sahip oldugu goziikmektedir.

4. Yapilan deneylerden ortaya ¢ikan en 6nemli sonuglardan
biri benzer yiiz betimleme yontemlerinin farkli 6znitelik
citkarim yontemleri kullanilsa dahi benzer performanslar
sergiledigidir. Bu sonug, yizlerdeki verinin betimlenis
yonteminin, Oznitelik c¢ikarim yonteminden daha 6nemli
oldugunu gostermektedir. Ornegin, BBA ve NMF 6znitelik
¢ikarim yontemleri derinlik imgelerinde ortalama %72 basarim
sergilerken, nokta kiimelerinde uygulandiklarinda ortalama
%85 basarim elde edebilmektedirler. Basarim sirasina gore
betimleme yontemleri su sekilde siralanabilir: kivrim-tabanl
yontemler, nokta-kiimeleri, derinlik imgeleri, doku bilgis ve
voksel yontemi.

Tablo 3’te FRGC v2.0 de yapilan deneylerin tanima
basarimlari son iki siutunda gosterilmektedir. Daha dnce de
belirtildigi  gibi, bu deneylerde at-uzay yontemlerinin
donlsim  parametreleri  FRGC  v1.0  verikitlphanesi
kullanilarak bulunmustur. FRGC v1.0’daki deneylerden farkli
olarak, FRGC v2.0 deneyleri icin NK-XYZ, YN, K-
{M,GT,SI} ve T-{Piksd,Gabor} yoéntemlerinde, 0Oznitelik
cikarimi yapildiktan sonra, DAA kullanilarak daha dusuk
boyutlu yeni o&znitelikler elde edilmistir.  Yaptigimiz
deneylerde, farkli bir 6grenme kiimesinin varhiginda, DAA
analizi uygulandigi takdirde, bu y&ntemlerin basariminin
onemli 6lgude arttigi gdzlemlenmistir. DAA donlisiim matrisi,
FRGC v1.0 verisi kullanilarak hesaplanmistir. FRGC v2.0
deneylerinde gozlemlenen sonuglar su sekilde 6zetlenebilir:



1. Nokta kiimelerine dayali NK-BBA ve NK-NMF yontemleri
FRGC v1.0 deneylerinde oldugu gibi en yiksek basarimlara
ulasmislardir.

2. Genel olarak nokta kiimelerine dayali yéntemler derinlik
imgelerine dayali yontemlerden daha iyi calismaktadir.
Ornegin, derinlik imgelerine dayali en iyi yéntem olan DI-
AKD %76 performansa ulasirken, tim nokta kiimesi-tabanl
yontemler %80’in tzerinde basarim elde etmislerdir.

3. Yiizey betimleme yontemlerinde en iyi calisan ydntemler
olan YN ve K-T yontemleri %83 ve %80 performans
gostermiglerdir.

4. FRGC v1.0 deneylerinden farkli olarak  Gabor
dalgaciklarina dayali doku-tabanli siniflandirici, T-GABOR,
v2.0 deneylerinde diger siniflandiricilara yakin (%80) bir
performans sergilemistir. Bu iyilesme, DAA donistiminin,
Gabor  Ozniteliklerinin - ayirict  6zelligini  arttirdigini
gostermektedir.

6. Sonuclar

Bu bildiride degisik betimleme ve 6znitelik ¢ikarma
yontemleri kullanilarak 16 farkli 3B ylz tanima sistemi
gelistirilmistir. Betimleyici olarak yiizey kivrimlarina dayal
yeni yontemler 6nerilmis olup, éznitelik ¢ikarimi kisminda ise
BBA ve NMF gibi alt-uzay yontemleri 3B yiz verisine
uygulanmistir. 854 ve 4,007 imge barindiran FRGC v1.0 ve
v2.0 veri kiitiphanelerinde yaptigimiz tanima
simulasyonlarinda 6zellikle 6grenme kiimesinin yeterli oldugu
durumlarda at-uzay tekniklerinden BBA ve NMF’nin iyi
calistigi  gosterilmistir.  Ornegin, FRGC v1.0’da nokta
kiimelerine dayali NMF %2100 basari gOstermistir. Tek
o6grenme imgesine sahip zor deneysel konfiglrasyonlarda ise
temel kivrim yonleri diger yaklasimlardan daha dstiin tanima
basarimi elde etmistir. FRGC v1.0’da tek-galerili deneylerde
K-T yontemi %91.88 basarima ulasabilmektedir. Bu sonuclar
daha kapsaml olan FRGC v2.0 verikitliphanesinde de
gozlemlenmistir: v2.0 simulasyonlarinda NK-BBA yoéntemi
%88.31 tanima basarimi ile en iyi ¢alisan ydntem olmustur.

Tablo 3: FRGC verikiimesindeki tanima basarimlari. FRGC v1.0 sonuglari icin standart sapma degerleri de belirtilmistir.

3B Yz Tanima Algoritmalari ERGC v1.0 FRGC v2.0
Yontem  Boyut  Uzaklik Olg. E, E, E, Boyut E,
NK-XYZ 49,680 Il 87.714/-000  94.68+-045  97.92+/-057  98.90+/-1.29 70 80.07
NK-NMF %0 cos 85.13+/-129  97.77+-012  99.25+-0.63  100.00+/-0.00 200 86.34
NK-BBA %0 cos 85.66+/-1.18  98.71+-022  99.67+-047  99.89+/-0.25 300 88.31
YN 49,680 Il 80.07+/-150  96.84+/-0.33  98.92+/-042  99.45+/-0.67 50 83.79
DI-Piksel 90,201 L 5599+-150  70.19+-162  79.75+-1.20  87.69+/-2.92 600 57.82
DI-AKD 49 cos 7853+-247  O7.63+-057  99.58+-050  99.78+/-0.30 169 76.14
DI-AFD 49 cos 75.95+/-225  97.13+-111  99.08+-042  99.56+/-0.46 127 73.97
DI-BBA 80 cos 72.46+-097  9655+-078  98.92+-050  99.01+-0.60 450 67.25
DI-NMF 70 Cos 7155+-054  9583+-033  9867+-090  99.67+-0.30 300 62.68
K-Sl 16,560 Ly 00.06+/-1.18  96.55+-057  98.67+-027  99.34+/-0.60 80 753
K-T 99360 3 (COS+COS) | g188+/.054  97.13+-0.76  99.08+-0.88  99.45+-0.67 85 80.35
K-M 16,560 L 87.414/-129  9560+-0.78  9850+/-043  98.90+/-0.39 80 72.56
K-G 16,560 L 84.37+-172  93.80+-012  97.25+-0.88  98.46+/-0.46 80 70.78
V-AFD 53 cos 64.26+-097  OL16+-135  97.92+/-152  99.34+/-0.46 127 72.67
T-Piksel 90,201 L 64.04+/-043  77.16+-141  84.33+-147  92.53+/-1.97 80 69.65
T-Gabor 35,480 L 7473+-161  87.36+-147  9192+/-177  96:26+/-1.06 120 80.27
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