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GORUNTU iISLEME TEKNIiKLERI ILE 3B YUZ TANIMA

Hatice Durmus
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erdal Giivenoglu
Maltepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2019

Yiiz tanima, kisinin yiizinii otomatik olarak algilayan ve analiz eden bilgisayar
tabanli bir giivenlik sistemidir. Bu sistem en az diizeyde hata ¢ikaran ve en hizh
biyometrik yontemdir. Dolayisiyla ge¢gmisten giiniimiize kadar yiiz bulma ve yiiz tanima
bir¢ok arastirmacinin ¢alisma konusu olmustur. Yiiz tanima alaninda 2B’den 3B’ye hatta
hizli ve en az hatali yiiz tanima beklentisi nedeniyle 4B’ye dogru caligsmalar

surdirilmektedir.

Cihazlarin, toplumlarin ve teknolojilerin “akillandig1” bir diinyada kontrol ve
giivenlik sistemleri de akilli olmasi gerekmektedir. Yapilan ¢aligmalar, giiniimiizde
sadece elektronik kartlara veya sifrelere bagimli sistemlerin yeterli olmadigini, bu
nedenle giivenligi arttirmak i¢in biyometrik tanima sistemlerinin iyi bir alternatif
olacagin1 gdstermektedir. Birgok resmi ve sivil kurum giivenligi arttirmak icin insana
0zgl karakteristik bilgileri kullanan biyometrik tanima sistemlerine yonelmektedir.
Biyometrik sistemler kisiye 6zgii ham verileri isleyerek bireyi en iyi tanimlayan

elektronik bilgiye cevirmektedir.

Bu caligma kapsaminda FRGC ve Gavab olmak tiizere iki farkli veri tabani ile 3B
yiiz tamima islemi yapilmistir. 3B yiiz bulma, eslestirme ve tanima yontemleri agisindan
Gauss egrilik degerleri ile yliz bulma, SIFT yontemi ile eslestirme, mesh modeli ve temel

bilesenler analizi yontemi ile de 3B yiiz tanima Onerilmistir.

Anahtar Sézciikler: 3B Yiiz Betimleme, 3B Yiiz Oznitelik Cikarimi, 3B Yiiz Tanima,
Temel Bilesen Analizi (TBA), 3B Mesh Modeli.
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ABSTRACT

3D FACE RECOGNITION WITH IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Hatice Durmus
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Asst. Prof. Erdal Giivenoglu
Maltepe University Graduate School of Science and Engineering, 2019

Face recognition is a computer-based security system that automatically detects
and analyzes a person's face. This system is the fastest biometric method with minimal
errors. Therefore, from past to present, face detection and face recognition has been the
subject of many researchers. In the face recognition area, studies are being carried out
from 2D to 3D and even to 4D due to the expectation of fast and at least incorrect face

recognition.

The devices, communities and technologies "smarter" in a world of control and
security systems also need to be smart. Studies have shown that today, only systems
dependent on electronic cards or passwords are not sufficient, so that biometric
recognition systems will be a good alternative to increase security. Many governmental
and non-governmental organizations are turning to biometric recognition systems that use
human characteristic information to improve security. Biometric systems process
individual raw data and convert them into electronic information that best describes the

individual.

In this study, 3D face recognition process has been performed with two different
databases, FRGC and Gavab. In terms of 3D face detection, matching and recognition
methods, face detection with Gaussian curvature values, matching with SIFT method, 3D
face recognition with mesh model and principal component analysis method have been

proposed.

Keywords: 3D Face Description, 3D Face Feature Extraction, 3D Face Recognition,
Principle Component Analysis (PCA) 3D Mesh Model.
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BOLUM 1. GIRiS

Yiiz tamima arastirmalari, programlama, goriintii isleme, bilgisayarla gorii ve
Oriintli tanima gibi disiplinlerin ortak ¢alismasi sonucu yliriitiilen faaliyetlerdir. Karmasik
ve yiiksek performans gerektiren bir alan olmasi sebebiyle, farkli yontemler kullanilarak

yiiz tanima sistemlerinin gelistirilmesi ¢aligmalari siirekli olarak devam etmektedir.

Yiiz tanima teknikleri, ticari kullanim alanlarimin yani sira, ozellikle artan
otomatik giivenlik gereksinimlerini kargilamaya yonelik olarak gelismektedir. Uygulanan
yiiz tanima tekniginin, hata oraninin diisiik olmasi, kotii ¢ekim sartlarinda bile yiiksek
basar1 ile tanima yapabilmesi ve hizli g¢aligmasi diger biyometrik yontemlerden

ayrilmasina sebebiyet verecektir [1] .

Yiiz tanima islemi, insan beyni i¢in bebeklikten itibaren her tiirlii zorlu ortam
kosuluna ragmen kolay bir aktivitedir. Diger taraftan otomatik makine 6grenmesi s6z
konusu oldugunda, son donemde artan yazilim ve donanim imkanlarina paralel bir
gelismeden bahsedilebilmektedir. Otomatik makine 6grenmesinin dncelikli hedefi, insan
beyninin fonksiyonlarim1 6rnek alarak, benzer yollardan basarili sekilde yiiz yanima
islemlerini gerceklestirmektir. Yiiz ve ses tanima gibi insan beyninin hizli sekilde
basarabildigi uygulamalarin, makineler tarafindan taklit edilebilmesi giiniimiiziin en

onemli ¢ok disiplinli aragtirma alanlarindan biridir [2].

Iki boyutlu (2B) yiiz tanima problemlerinin ¢dziimiinde karsilasilan, poz degisimi,
isiklandirma farkliliklari, yiiz ifadesinin degismesi, gozliik, sag, sakal, biyik vb.
etmenlerden kaynakli sorunlarin agilmasi1 amaciyla; li¢ boyutlu (3B) yiiz tanima teknikleri
geleneksel 2B yliz tanima yoOntemlerine alternatif ya da destekleyici olarak ortaya

cikmustir [3].



Ucg boyutlu (3B) yiiz tanima teknikleri, yiiziin geometrik bilgisinin ¢ikarilmasina
dayanmaktadir. Boylece toplanacak 3B parametrelerinin yiiksek gilivenilirlikte
biyometrik bilgiler icermesi saglanacaktir. Farkli hedefler arasindan yiizlerin
taninmasinda basar1 orani, dogru ve yeterli sayida benzerlik metriginin tanimlanmasiyla
saglanabilir. Bu benzerlik parametreleri, 3B tanima sistemlerinde yiizey benzerlikleri

olarak adlandirilir. Tanima islemi de yiizey temsillerinin eslestirilmesiyle yapilabilir [4].

3B yontemleri, hedef ylizlerin birebir modellenmesi iizerinden ¢alismaktadir. Bu
yontemler daha fazla 6znitelik i¢erdiklerinden dolay1 yiiksek veri toplama kabiliyetine
sahiptirler. 2B sistemlere gore yiiksek gorsel basar1 yakalanmasi, 3B sistemlerin yiiz

tanima algoritmalarinda daha yogun ¢alisilmasini saglamistir.

3B yiiz tanima verilerinin elde edilmesinde, digital fotogrametri ve lazer tarama
gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle lazer tarayicilar, yiiksek dogrulukta
hizl1 veri tireterek giivenilir 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Hedef
yiizeylerin kisa siire igerisinde milyonlarca 3B koordinata sahip nokta olarak
tanimlanabilmesi eldeki veri setlerini zenginlestirerek, otomatik tanima algoritmalarinin

daha iyi egitilmesine ve diisiik hata oraninda ¢aligmasina katki saglayacaktir [5].

3B kameralar kullanilarak elde edilen 3B koordinat seti hedefin sekliyle
ilgilenirken, noktanin bulundugu yiizeysel koordinati ve relatif derinligini tasimaktadir.
Bu noktalar setinin diizensiz olmasi durumunda, nokta bulutu olarak adlandirilir. Nokta
bulutunda bulunan veriler, komsuluk ya da ylizey baglant1 bilgilerini icermemektedir.
Uzaklik imgesi (range image) olusturmak i¢in, (x,y) koordinat sistemi {izerindeki

resimlere (z) koordinatinda derinlik hassasiyeti verilmektedir.

Nokta bulutu, merkezi olarak yansitilmis uzaklik imgesine ya da ortogonal
yansitilmig derinlik haritasina donistiiriilebilir. Bu doniisiimiin tersi de uygulanabilir
ozelliktedir. Elde edilen bir uzaklik imgesi {lizerinden, kameranin yansittm modelinin

bilinmesi durumunda iki boyutlu (x,y) diizlemine ait veriler ¢ikarilabilmektedir.



Boyut ayrimi yapmaksizin yiiz tanima g¢alismalarmin zorluklar1 arasinda, poz
kalitesi, 151k kaynaginin yeri ve siddeti, yiizdeki ifade, 6l¢ek sorunlari, zamanla yilizde
olusan degisimler, islem yapilmasi gereken hedeflerin ¢ok olmasi ve islem zamaninin
kisitli olmasi gelmektedir. Literatiirde bu problemlerin iistesinden gelmek icin, sablon
eslemeye dayanan yontemler, Oznitelik tabanli teknikler ve goriiniim tabanli metotlar

kullanildigi goriilmektedir [6].

Goriintii isleme ve bilgisayarla yiliz tanima uygulamalarinda, ¢evrim dis1 olarak
kayitli veri tabanlari iizerinden insan yiizlerinin ayirt edilmesi ve tespit ¢aligmalari
yapilmaktadir. Bunlarin yani sira, otomatik ¢evrim i¢i yiiz tanima uygulamalarinda

yiiksek islem giicii gerektiren donanim ve yazilimlara gereksinim duyulmaktadir.

Biyometrik  6zellikleri  kullanan  sistemler kisilerin  degismeyen ve
kopyalanamayan &zellikleri kullanilarak ayirt edilmesine olanak saglamaktadir. Ornegin
parmak izi, el ayasi izi, retina ve iris gorilintiileri gibi nitelikler kisilere has 6zellikleri
ortaya koymaktadir. Diger taraftan ses ve li¢ boyutlu yiiz verisi de gelistirilen yazilim ve

donanimlar sayesinde yogun sekilde kullanilan biyometrik 6zellikler olmustur [7].

Gergek zamanli otomatik yiiz tanima sistemlerinin gelistirilmesinde, yiiziin {i¢
boyutlu geometrisi sebebiyle 151k ve goriintii degisimleri sonucu biiyiik farkliliklar ortaya
cikmast, yiiz ifadesindeki degisimler, yaslanma, sakal ve biyik birakma, gozliik takma ve
makyaj yapmaktan kaynakli zorluklara sik¢a karsilagilmaktadir. Uzerinde galigilan yiiziin
ayni kalmasi durumunda dahi, farkli 1siklandirma ve goriis acisi ile ¢ekim yapilmasinda

tanima basaris1 diismektedir.

Calisma siiresince karsilasilan en biiyiik sinirlamalar, 6zellikle analizlerde
kullanilabilecek yliz veri tabanlarina erisimlerde yasanmistir. Gelistirilen modellerin
dogru olarak test edilebilmesi amaciyla, yeterli veri setinin bulunmasi gerekmektedir.
Ayrica ortak veri setleri izerinde yapilan ¢aligmalar ile ancak yontemler arasinda dogru
karsilagtirmalarin yapilabilmesi miimkiindiir. Yiizlere ait fotograflarin bulundugu veri
tabanlarina erisim saglanmasi ile mesh yontemi kullanilarak yapilan tanima islemlerinin

sonuglarmin daha iyi goriilebilmesi saglanmistir.



Biyometrik 6zellikler unutulmaz, kaybolmaz ve c¢alinamaz. Giivenlik
uygulamalarinda  biyometrik  6zellik  tabanli  sistemler kimlik  dogrulama
(authentication/verification)  ve  tespit  (screening/identification)  amaglariyla
kullanilabilir. Kimlik dogrulama uygulamalarinda kisi sisteme kimligini okutur ve
biyometrik 6zellik bu kimligi dogrulamakta kullanilabilir. Kap1 kilitlerinin retina okuma
ile agilmasi, cep telefonlarinin ana ekranina ulagmak i¢in parmak izi kullanilmasi bu
uygulamalara 6rnek verilebilir. Kimlik dogrulamada kisilere ait biyometrik 6zellikler
Onceden sisteme aktarilir ve ve dogrulama islemi sirasinda alinan Ozelliklerle
karsilagtirilir. Belirlenen bir esik degerinin lizerinde benzerlik elde edilirse kisinin kimligi

dogrulanmisg olunur [8].

Tespit ve tanima uygulamalarinda hedeften alinan belirleyici nitelikler veri tabani
tizerindeki biitiin kisilerle karsilastirilarak tarama yapilir. Tarama sonucunda bulunan en
yakin kiginin biyometrik 6zellikleriyle aradaki fark 6nceden tanimlanmis belli bir esikten
kiigiikse, tespit islemi gerceklestirilmis olur. Havaalani, metro, stadyum gibi kalabalik
yerlere konan kameralar iizerinden hedeflerin tespit edilmesi en yaygin uygulama

bigimleridir.

Bagsta giivenlik uygulamalari olmak iizere, hukuki bilgi toplama, takip sistemleri,
kimlik tespiti ve eglence sektorii olmak iizere hizla artan bir kullanim alanina sahip olan
yiiz tanima sistemleri, gelisen akilli telefon ve tablet uygulamalariyla da biitiinlestirilerek

yayginlagsmaktadir.

Yiiz tanimada orgii (mesh) modelinin uygulanmasi i¢in oncelikle yiiz iizerinde
kafes/0rgii seklinde poligonlar olusturulur. Boylelikle, hedef objelerin taranmasiyla daha
uygun imge olusturma (rendering) ve veri isleme (processing) aktivitesi yerine
getirilebilecektir.  Objelerin  Orgili  yapistyla tanimlanmasi, bilgisayar grafik
uygulamalarinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Komsu noktalarin {iggenler halinde
birlestirilmesiyle diizlemsel ve birbiriyle kesismeyen poligonlar olusturulabilir. Deluanay
nirengisi (Delaunay triangulation) nokta bulutlarindan tiggen orgiiler olusturmak i¢in en
sik kullanilan yontemlerden birisidir. 3B 6rgii modelinde kullanilan hiicre sayis1 arttikca,

yiiziin taninmasi1 ve benzerligi artacaktir [9].



3B kameralar tarafindan elde edilen verilerin ¢oklugu ayni zamanda islem
belleklerinin verimli ve hizli kullanimini da etkilemektedir. Bu sebeple imge olusturma
ve islem hizinin arttirilabilmesi amaciyla fazla 6rneklenmis noktalarin seyreltilmesi ve
kirpilmas:  gerekmektedir. Orgii seyreltmede (mesh decimation), quadratik hata
algoritmalar1 (quadratic error algorithm) kullanilarak, 3B yiizeyi en az degistirecek
sekilde iist liste binmis noktalar ayiklanir. Ayiklama iglemi sonrasinda orijinal 3 boyutlu

sekil tekrardan elde edilmis olur.

Yiiz tanima uygulamalari, boyuttan bagimsiz olarak, veri setlerinin kalitesine
(151k, poz durumu, sakal, biyik vb. maskeleme O6zellikleri), imge olusturma ve isleme
algoritmalarinin verimli ve hizli c¢alismasina, kullanilan donanimlarin algoritmalari
destekleyebilir 6zellikte olmasina baghdir. Bu gereksinimler g6z Oniine alindiginda,
donanim sektoriiniin gerek optik gerekse islemciler agisindan siirekli gelisim halinde

olmasi, yeni algoritmalarin ve yontemlerin gelistirilmesine olanak saglamaktadir [10].

Bu tez calismasinda, dncelikle {i¢ boyutlu yiiz tanima isleminin genel 6zellikleri
ve literatiirde siklikla uygulanan yontemler incelenecektir. Literatiir arastirmasinin
kapsamli sekilde yapilmasi ve uygulanan yontemler aralarinda karsilastirmalara yer
verilmesi, yiiz tanima sistemlerinin performans parametrelerinin dogru sekilde ortaya
konabilmesi igin biiyilk 6énem tagimaktadir. Literatiir aragtirmasinin sonunda, bu tez
caligmasinin amaci ve daha 6nceden uygulanan yontemlerden farkliligi ortaya konacaktir.
Akabinde tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen 6rgii (mesh) modeli tabanli 3B yiiz tanima
sistemi ve calismada kullanilan yontemler uygulama 6rnekleri ile birlikte sunulacaktir.
Materyal ve yontem incelendikten sonra, elde edilen sonuclar tartisilacak, orgii
yonteminin performans basarisi lizerinden genel bir degerlendirme ortaya konacaktir.
Calisma kapsaminda, 3B yiiz tanima islemi ii¢ alt modiil {izerinden incelenmistir. Bu

modiiller,

e Yiiz nirengi noktalar1 ve yliz bulma,
e Hizalama ve ¢akistirma,

e Eslestirme ve tanima ¢alisma bagliklar altinda gruplandirilabilir.



BOLUM 2. 3B YUZ TANIMA VE LITERATUR ARASTIRMASI

3B yiiz tanima ¢aligmalar1 bagladigindan, itibaren degisen uygulama yontemleri
ve farklilasan algoritmalara ragmen, arastirmalar iki temel bolim iizerinden
siirdiiriilmektedir. Oncelikle ii¢c boyutlu gériintiilde yiiz ve yiiz iizerindeki &nemli
noktalarin tespit edilmesi ¢aligmalari yapilir. Akabinde tespit edilen yiiz bolgesi standart
bir boy ve poza gekilir. Boylece hangi yontem kullanilacak olursa olsun, ¢alismada ele
alinacak yiiz parametrelerinin standartlagsmasi saglanir. Son olarak, farkli yiiz tanima

teknikleri kullanilarak 3B yiiz tanimlamasi gergeklestirilerek, tespit asamalari stirdiiriiliir.

2.1. Verilerin Hazirlanmasi

3B yiiz tanima islemlerinde, verilerin olusturulmasi icin genellikle stereo
kameralar, yapilandirilmis 151k kaynaklar1 ya da lazer tarayicilar kullanilir. Elde edilen
veriler bir 6n islemeden gegirilerek, analiz ¢alismalari igin hazir hale getirilir. On iglem

asamasinda, verilerin alinmasi sirasinda olusan eksik noktalarin,

e Aradegerleme yoluyla hesaplanmasi,

e Tagma degerlerin (spike) diizeltilmesi,

e Diizlestirme,

e Arka plandaki giiriilti niteligindeki isaretlerin veri {zerinden

temizlenmesi gibi islemler gerceklestirilir [11].

Yiz tanima islemlerinde kullanilan algoritmalardan pek ¢ogunda, yliziin
bulunmus oldugu varsayilarak, yiizlerin cakistirilmasiyla tanima islemine yonelik
analizler baslatilir. Diger taraftan, tam otomatik yiiz tanima sistemlerinde ise yiiziin

bulunmasi 6ncelikle tamamlanmasi gereken bir agamadir.

3B yiiz tanima ¢aligmalarinda yiiziin bulunmasi, kamera ve tarayici gibi algilayici
sensorlerden gelen goriintii igerisinden yiiz kisminin ayirt edilip ¢ikarilmasi ve akabinde

secilen bu yiiz ¢ehresinden bastan tanimlanmis ayirt edici noktalarin tespit edilmesidir.



Yiiz tamima problemleri iizerinde ¢alisilirken, genelde temizlenmis ve islenen
verinin biiyiik bir boliimiiniin kisilerin yliz ve omuz iistii kisimlarini gosterdigi fotograf
kiitiiphaneleri lizerinden ¢alisilmaktadir. Ancak daha genel ve gercek kullanim alanlari
diisiiniilerek yapilan uygulama 6rneklerinde, goriintiintin alindig1 bolge igerisinde islem

yapilacak yiiz bolgesi disinda pek ¢ok cevresel isaretin de bulunacagi unutulmamalidir.

Bu problemin ortadan kaldirilmasi1 ve 3B goériintiilerin igerisinde islenecek yiiz
bilgisinin ¢ikarilmasi amaciyla gelistirilen ¢alismalardan biri kivrim analizi yontemini
uygulamaktadir [12]. Y1z ¢ehresinin dogru sekilde tespit edilebilmesi amaciyla, goriintii
tizerinde yiizdeki en belirgin kivrimlar olan goz gukurlari ve burun ucu noktasi tespit
edilmeye calisilir. Kivrim analizinin kullanilmasinin sebebi 3B kivrimlarin, yiiz
cehresinde yasanacak dénmelere kars1 direngli olmasidir. Ornegin, algilayicidan alman
farkli verilerde, yliziin yukartya ya da asagiya veya saga ya da sola donmesi durumlarinda,

burun ucundan hesaplanan kivrim degerinde degisim yasanmamaktadir.

Bazi durumlarda elde edilen goriintiilerde, birden fazla burun ucu ve ya goz
cukuru olma ihtimali tasiyan nokta ile karsilasilabilir. Buna benzer zorluklarla
karsilasildiginda, burun ucu, sol ve sag g6z ¢ukurlari olarak ele alinan ti¢lii aday noktalar,
oncelikle yapisal olarak elemeye tabi tutulmakta ve ihtimaller azaltilmaktadir. Akabinde
ihtimal olarak kalan her ti¢lii nokta grubu igin, yiiziin goz ve burun bdlgelerini i¢ine alacak
bi¢imde maskeleme yapilarak, maskenin icerisinde kalan derinlik imgesi ikinci bir isleme
tabi tutulmaktadir. Boylece maskelenmis alandaki derinlik imge verileri, vektorel formda
temel bilesen analizine (TBA) tabi tutulmaktadir. Bu analizde kullanilacak veri uzayi
onceden hazirlanmig egitim setleri kullanilarak olusturulur. TBA ile belirlenen
maskelenmis bolge eger aradigimiz yiiz ¢ehresini igerisinde bulunduruyorsa, analizin
yapildiktan sonra geri ¢atilan imge ilk basta tanimlanan 6zgiin imge ile biiyiik benzerlikler
gosterir. Bunun aksi durumunda, bulunan {iglii bolge yanlis bir tespit ise, bolgenin geri
catim hatas1 beklenenden yiiksek olarak hesaplanacaktir. Sonug olarak, geri ¢catim hatasi

diisiik olan ticlii bolgeler aranan yiiz ¢ehresi olarak tespit edilmis olunur [11].



2.2. Yiiz Nirengi Noktalar ve Yiiz Bulma

Literatiirde bulunan bir¢ok ¢aligmada yiiz bolgesini tespit edebilmek i¢in diigiim
(veya nirengi) noktalar1 secilirken ¢ogunlukla agiz ve géz kenarlari, burun ucu, burun
kanatlari, burnun alin bolgesi ile birlestigi yer ve ¢ene ucu tercih edilmistir. Clinkii yiiz
tizerindeki bu bolgeler en degisimsiz Ozellige sahiptirler. Kullanicilar tarafindan elle
isaretlenerek ya da otomatik olarak tespit edilerek sisteme girilen bu noktalarin dogru
belirlenmesi, ileriki tanima islemlerinin dogrulugunu etkileyen 6nemli unsurlardan

biridir.

Yiiz tanima alaninda yapilan ¢aligmalar neticesinde gelistirilen yazilimlar ile elde
edilen goriintiilerdeki iki kisinin ayn1 kisi olup olmadigi belirlenebilmektedir. Temelde
bu yazilimlar, Sekil 2.1°de gosterilen portre ressamlarinin kullandigi teknikleri
kullanmaktadir. Bu teknikler ile insan yiiziinde bulunan nirengi noktalari denilen noktalar
analiz edilmektedir. Bu noktalar gozler arasindaki mesafe, burun genisligi, goz
cukurlariin derinligi, yanaklarin sekli ve ¢ene uzunlugu oOlgiilerek belirlenmektedir.

Farkli yontemlerle bir ylizde 80 ile 150 nirengi noktasi1 bulunabilir.
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Kivrim analizleri disinda, 3B yiiz tanima problemlerinde yiizii tespit edebilmek
icin siklikla uygulanan tekniklerden biri de egrilik imgelerinde ortalama ve Gauss egrilik
degerlerinin hesaplanmasi ve bunlarin iizerinden yiiz nirengi noktalarinin belirlenmesidir.
Yz lizerinde dudak ve goz kenarlar1 gibi belirli onemli noktalar, nirengi noktalar1 olarak
secilir. Bu nirengi noktalarinin dogru olarak bulunabilmesi yiiz tanima islemlerinin
sonraki safhalar1 olan ¢akistirma, yiizlerin hizalanmasi ve tanima islemleri i¢in oldukca

Onemlidir.

3B yiiz tanima c¢alismalarinda yliz bolgesinin bulunmasi i¢in kullanilan
yontemlerden bir digeri de ortalama yiliz modeli (OYM)’dir. Nirengi noktalarinin
otomatik olarak bulunmasi igin 6ncelikle 6grenme kiimesinde kullanilan veri setindeki
yiizler lizerinden ortalama yiiz modeli (OYM) olusturulur. OYM’yi belirledikten sonra

nirengi noktalar1 asagida verilen algoritma adimlari kullanilarak bulunur [11].

¢ Yiiz lizerindeki her 3B nokta i¢in yiizey normalleri, ortalama ve Gauss
kivrim degerleri hesaplanir.

e Test yiizii ICP algoritmasi ile OYM’e eslenir.

e OYM’deki nirengi noktalarinin test yiiziine en yakin noktalar: ilk tahmin
olarak bulunur.

e Burun ucu kamera diizlemine en yakin nokta olarak diizeltilir.

e Yiiziin simetri diizlemi bulunur.

e Burun ucu, simetri diizlemi, kivrim ve normal bilgilerine gore iyilestirilir.

e Burun tepesi, burun alt1 ve ¢ene yine simetri diizlemi, kivrim ve normal
bilgilerine gore iyilestirilir.

e GOz ve agiz noktalar ilgili diizlemler, normal ve kivrim bilgileri ile

tyilestirilir.

3B yiiz tanima ¢aligmalarinda nirengi noktalarinin tespit edilmesinde, 2B veriler
de kullanilmaktadir. [13, 14]. 3B verilerin nirengi noktalarinin arasindaki gergek mesafe
alinmakta ve arka planda bulunan giiriiltii isareti 3B veri iizerinden silinmektedir [13].
Aydinlatma sartlarinin iyi olmadig1 2B veri durumlarinda, 3B alanda ¢alismanin daha
basarili sonuglar ortaya ¢ikardigi goriilmiistiir. Baska bir ¢alismada, 2B imgelerde Harris

operatorii kullanilarak kdseler bulunmus ve 3B bigim gostergeleri birlestirilmistir [14].



Yiiziin tespite ve nirengi noktalarinin belirlenmesine yonelik metotlarin biiyiik bir
cogunlugu derinlik imgesi kullanilarak hesaplanan egrilik imgeleri ile siniflandirma
yaparak yiiz nirengi noktalarini belirler ve bunlarin arasinda bulunan geometrik iligkileri
kullanir. Belirli bir kismi tespit edilebilen nirengi noktalarinin alanlari, agilar1 ya da
uzakliklar1 kullanarak, tespiti yapilan bdlgenin gercekten aranan yiliz olup olmadigina

karar verilir.

Bu kararin dogru sekilde verilebilmesi amaciyla, daha dnceden sistem tarafindan
belirlenmis esik degerleri kullanilir. Farkli uygulamalarda ise ¢esitli istatistiki modelleme
teknikleri  kullanilarak, yiizde bulunan nirengi noktalarinin  olusturdugu
kombinasyonlarin gercek anlamda aranan yiiz olma olasilig1 hesaplanir ve belirli esik
degerinin tizerinde olmast durumuna gore karar verilir [15]. Sekil 2.2'de 6rnek bir yiiz

tanima probleminde kullanilan yiiz {izerinde se¢ilmis nirengi noktalar: gdsterilmistir.

Sekil 2.2. Nirengi Noktalarinin Belirlenmesi [11]

2.3. Hizalama ve Cakistirma

3B yiiz tanima siireglerinde, yiiz ¢ehresi bulunup tanima islemi baslatilmadan
once, yiizlerden elde edilecek 6zniteliklerin benzer anlamlari tanimlayabilmesi amaciyla,
yiiz ¢ehreleri ¢akistirilir. Bunun anlami farkli fotograf karelerindeki yiiz ¢ehreleri ayni

yer, boyut ve poza denk getirilir.
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Cakistirma islemi, kiitle merkezi, burun ucu ya da gdozlerin tanimlanmis bir
referans noktasina alinmasi ile baslatilir. Akabinde ti¢ boyutlu yiiz yapilar1 birbirleri ile
ayni poza sahip olacak bigimde iist iiste cakistirilir. Bu ¢alismada kiitle merkezi referans

noktas1 olacak sekilde cakistirma iglemi yapilmistir.

Cakistirma iglemi yiiz tizerinde belirlenen bazi denetim noktalarinin tamamen tist
iste gelmesini saglayacak deformasyon ya da biikiilme modeli ile tamamlanabilir [16].
Bu yontem ile deforme edilen yliz boliimleri ortalama ylize deformasyon oraninda
birbirlerine benzedikleri i¢in taninmaya olanak veren Ozellikler ortadan kalkar. Bu
sebepten dolay1 diger bir yaklasim olarak yiizler deforme edilmeden ¢akistirma yapuilir.
Deforme edilmeden ¢akistirma isleminde en sik kullanilan yontem ICP algoritmasidir
[17]. Bu algoritmada ile iki nokta seti arasinda bire bir iliskiler kurulur. Sonrasinda
noktalarin karsilik geldikleri diger noktalarla aralarindaki mesafelerin toplaminin en iyi
hale getirilmesine gayret edilir. Sekil 2.3te yukarida nirengi noktalar1 tanimlanmus kisiye

ait iki farkli yiiziin ¢akistirilmis bigimleri {ist iiste ¢izilmistir.

Sekil 2.3. TPS Yontemiyle Biikiilmiis ve Cakistirilmis Yiizler [11]
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2.4. 3B Yiiz Eslestirme ve Tamima

Makineler kullanilarak uygulanan otomatik yiiz tanima teknikleri ilk olarak ortaya
atildiklar1 1964 yilindan itibaren gelisen donanimlar ve algoritmalar sayesinde onemli
degisikliklere ugramistir. Woody Bledsoe, Helen Chan Wolf ve Charles Bisson otomatik
yiiz tanima teknolojisinin kurucular ve ilk teknikleri gelistirenler olarak bilinmektedir
[18]. Bu ¢alismalarda, biiyiik bir resim ve fotograf veri tabani icerisinde, kiigiik bir kayit
setinin bulunmasi hedeflenmistir. Dogru tespit edilebilen kayitlarin, tiim kayit setine orani
basar1 parametresi olacak sekilde kurgulanan bu c¢alismalarda, pek ¢ok problemle

karsilasilmistir.

Asagida listelenen bu sorunlar, yiiz tanima algoritmalarin basarisinda 6nemli

engeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

e Kafada yatay ve dikey eksenlerde meydana gelen degisimler,
e Isik yogunlugu ve agisi,

e Farkli yiiz ifadeleri,

e Yaslanma,

o Gozliik, bryik, sakal vb. ylizde degisiklige sebep olan etmenler [19].

Iki farkli resmin birbiriyle benzerlik oranmin tespiti amaciyla kullanilan
korelasyon ya da Oriintii esleme yontemleri, yiizde meydana gelen degisimler sebebiyle
tanima problemlerinde basarisiz olmustur. Aym kisiye ait iki yliz fotografinda sadece
yiizlin bagka bir yone doniik olmas1 dahi, korelasyonu ¢ok diisiirmektedir. Kolaylikla
uygulanabilen ve giliniimiizde siklikla kullanilan 2B yiiz yanima yontemleri diisiik
maliyetli ve hizhidir. Ancak zaman igerisinde artan performans gereksinimleri,
goriintiilerin alindig1 ¢evresel sartlarin kotli olmasi, 1siklandirma ve poz degisimleri, yiiz
ifadeleri, yaslanma ve yiizlin belirli oranda ortiilmesi gibi nedenlerden dolay1 2B yiiz

tanima tekniklerinin performansi yetersiz kalmaktadir [20].

Yiiz tanima probleminde derinlik bilgisinin aydinlanma yogunlugundan daha
diisiik oranda etkilenmesi sebebiyle 3B yiiz tanima sistemlerinin, 2B yiizeysel nokta
yogunluk verilerine kiyasla yiiziin tanimlanmasinda yiiksek performans degerlerine sahip

oldugu goriilmiistiir [21].
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3B yiiz tanima verilerinin, 2B sistemlerde karsilasilan sorunlara ¢6ziim getirmesi
ve gelisen donanimlarin 3B yiiz tanima sistemlerini destekler hale gelmesiyle arastirmalar

3B sistemler tizerine yogunlagmustir [22].

Istatistiksel yiiz tanima teknikleri korelasyon, ortalama ve kovaryans gibi
istatistiksel yontemler iizerinden gerceklestirilir. Temel bilesen analizi, dogrusal ayirtag
analizi ve bagimsiz bilesen analizi 3B yliz tanima problemlerinde siklikla uygulanan
istatistiksel tekniklerdir. Model tabanli 3B yiiz tanima teknikleri ise bigimlenebilir

(morphable) modelleri kullanarak tanima islemlerini yapmaktadir.

3B yiiz tanima algoritmalari, yiizey tabanli, istatistiksel ve model tabanli teknikler
olarak smiflandirilabilir. Yiizey tabanli teknikler kendi igerisinde yerel ve genel
uygulama alanlarina sahiptir [23]. Yerel yliz tanima yontemlerinde yiizey egrilikleri,
genisletilmis Gauss gorintiileri (EGI) ve nokta belirtegleri ylizey karakteristigini
tanimlayici elemanlar olarak kullanilirken, genel yiiz tanima tekniklerinde yiiziin tamami
sistemin girdisidir. Yiizey tabanli teknikler igerisinde yer alan genel yiiz tanima
uygulamalari, yliziin en yiksek ve en diisiik egriliklerle temsil edildigi yontemler,
Haussdorf uzaklik 6l¢iisiinii kullanan yontemler ve iteratif en yakin nokta teknikleri gibi

metotlari kullanmaktadir [24].

3B yiiz tamima algoritmalarinin yogun sekilde kullanimi, 3B goriintiileme
sistemlerinin gelismesiyle birlikte hizlanmistir. Bu amaca uygun olarak 2B goriintii
verilerinden 3B goriintii elde etme yontemleri yaygin olarak kullanilir. Stereo kamera
tizerinden elde edilen goriintiiler kullanilarak yiiz dznitelikleri ¢ikarilmig ve TBA tabanli
3B yiiz tanima metodu gelistirilmistir. Bu elde edilen 6znitelik noktalarinin derinlik
bilgisi stereo goriintiileme teknikleri ile hesaplanir. Bulunan derinlik bilgileri {izerinden
3B yiiz kafesi (mesh) olusturulur. Gelistirilen TBA algoritmasi ile veri tabanindaki kafes
3B yiiz verileri ile karsilastirma yaparak %95 oraninda yiliz tanima becerisi elde edilmistir
[25].
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Stereo goriintiiler kullanilarak olusturulan 3B verinin egitim, fotometrik stereo
tizerinden olusturulan veri setinin ise test i¢in kullanilmasi amaciyla TBA algoritmasi
gelistirildi. Bu uygulamada aydinlanma ve poz degisimi sebebiyle olusan performans
diistisiine kars1 dayanikli bir teknik ortaya konarak % 96,2 oraninda yiiz tanima basarisi

saglanmigtir [25].

Gelistirilen bagka bir yiliz tanima sisteminde 2B goriintiiler ve stereo goriintiileme
ile olusturulan derinlik bilgileri, TBA verileri haline getirildi. Test edilen 3B yiiz bilgisi
TBA uzay: lizerinde tanimlanarak Mahalanobis uzaklig: ile iki yiiz verisi arasindaki
6l¢tim ile eslestirme saglanmistir. Bu yontem ile yiizde 90 tizerinde yiiz tanima basarisi

elde edilmistir [26].

2B yapilardan, 3B olusturma teknigi olarak, yapisal 151k kaynagi tabanli yontemler
Onerilmistir. Bu metotda, 2B ve 3B verinin beraberce kullanilabildigi ¢ok modelli bir yiiz
tanima sistemi ortaya ¢ikarildi. Boylece gercek zamanl olarak calisarak, yapisal 151k
kaynagi temelli 3B ve renk bilgisi olusturan bir sistem elde edilmistir. Uygulanan
teknikte, simiflandirmadan  6nce poz ve aydinlanmadan kaynakli bozulmalar
diizeltilmistir. Yiizde 95 oraninda basar1 saglayan bu teknikte goriiniim tabanli 3B yiiz

tanima algoritmasi ile siniflandirma iglemi yapilmistir [27].

Yapisal 151k kaynagi kullanildiginda, dogrudan 3B yiiz goriintiisii iiretmeksizin bu
151k kaynag: oriintiileri iizerinden yiizii olusturan sanal bir imza elde edildi. imzanin
olusturulmasi ile capraz ilinti algoritmasi kullanilarak farkli yiizlerin karsilastiriimasi

saglanmig oldu [28].

Yiiz tanima uygulamalar: ticari kullanim alanlarinin yayginlagsmasi ve ozellikle
giivenlik Onlemi alinmasi gereken yerlerde yerlesik kamera sistemlerinin kurulmaya
baslanmas1 ile genis calisma alanlar1 yakalamistir. Ger¢ek zamanli goriintii isleme
donanimlarinin - maliyetler acisindan daha kolay ulasilabilir olmasi, islemci
kapasitelerinin artmasi yliz tanima sistemlerinin otomatiklesmesine ve diger yazilim

aglari ile biitiinlesik sekilde calisabilmesine olanak saglamistir [29].
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Gelisen donanim altyapisina paralel olarak yogunluk goriintiileri iizerine yapilan
calismalar ile 90'larin sonunda 3B yliz tanima algoritmalari ve uygulamalar1 kullanilmaya
baslanmistir. Bu algoritmalar daha az sayida veri igeren setler {izerinden yiiksek tanima

oraninin elde edilebildigi teknikler olmustur [30].

Yeni 3B yiiz tanima tekniklerinin gelistirilmeye baslanmasi ile 6zellik tabanli,
biitiinciil yapida ve farkli algoritmalari birlikte kullanan melez sistemler yayginlasmistir.
Ozellik temellerine dayal:1 sistemlerde burun ve gdzler gibi yiiz cehresi iizerindeki ayirt
edici noktalar belirlenir ve bu noktalarn biitiinciil yap1 icerisinde eslestirilmesi yapilir
[31].

Biitiinciil tekniklerin 6zellikle poz, aydinlanma ve dlgek degisimi gibi sorunlara
kars1 dayaniklilig1 zayiftir ve bu sebepten dolayr diisiik performans degeri gosterirler.
Bunun 6niine gecilebilmesi amaciyla yiiz lizerindeki yerel noktalarin 6zelliklerinin taban

alindig1 sistemler yaygin sekilde kullanilir [32].

flgi noktas:1 temelli algoritma uygulamalarinda, farkli boyutlardaki goriintiilerin
birlestirilmesiyle veri seti olusturulmustur. 3B veriler dogrudan nokta bulutu olarak
alinmadan, bu verilerden olusturulan yogunluk goriintiisii olarak kullanilmigtir. 2B ve 3B
yliz goriintiileri tizerinden Ozellik temelli ilgi noktalar1 belirlenmis ve eslestirme
yapilmistir. Y1z tespitinin basariyla yapilmasi orani yiiz ifadesinin sabit kalmasi durumu
i¢in ylizde 99, yiiz ifadesinin degisimi durumu i¢in ise yiizde 92 olarak olgiilmiistiir. Diger
taraftan kimlik tespitinde algoritmanin performans basar1 dlciisii yiliz ifadesinin sabit
kalmas1 durumunda ytizde 99,85, yiiz ifadesinin degigsmesi durumunda ise yiizde 96,62

olarak tespit edilmistir [33].

Bu algoritmanin gelistirilmesi sirasinda Face Recognition Grand Challenge v2
(FRGC) veri tabani kullanilmigtir. FRCG veri seti National Institute of Standards and
Technology (NIST) tarafindan kullanima acilmis olup, temel amact ABD'de yiiriitiilen
mevcut yiiz tanima c¢abalarini desteklemek i¢in tasarlanmis yiiz tanima teknolojilerini
tesvik etmek ve ilerletmektir. FRGC yeni yliz tanima teknikleri ve prototip sistemleri
gelistirirken ayni zamanda biyliklik sirasina gore performansi artirmistir. FRGC
sirketler, akademi ve arastirma kurumlarindaki tanima arastirmacilar1 ve gelistiricilere

acik sekilde hizmet vermistir.
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FRGC, asamal1 olarak zorlu sorunlardan ve siireglerden olusan bir veri setidir. Bu
setler iizerinde algoritmalarin test edilmesi, ger¢ek zamanli uygulamalarda
karsilasilabilecek problemlere karsi tedbir alinabilmesi ve algoritmalarin diizeltilebilmesi
igin biiylik 6nem tasimaktadir. FRGC igindeki zorlu problemler, bir dizi yiiz imgesi ve

tanimlanmis deneme setinden olugmaktadir.

Gelismis yiiz tanima ¢alismalarinin 6niindeki engellerden biri de veri eksikligidir.
FRGC ve buna benzer veri setleri olusturulurken, bu engellerin iistesinden gelinmesi i¢in
yeterli veriler set igerisine yerlestirilmistir. Tanimlanan deneyler seti, arastirmacilara ve
gelistiricilere yeni performans hedeflerine ulagsma konusunda ilerleme kaydetmelerinde

yardimect1 olur.

Yiiz tanima algoritmalarin1 gelistirmek icin ii¢ ana siiriikleyici 6geden

bahsedilebilir.

e Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler,
e Ug boyutlu (3D) yiiz tanima

e Yeni On isleme teknikleri.

FRGC eszamanli olarak her ii¢ tekniginde performans basarimlarini
degerlendirmektedir. Mevcut yiiz tanima sistemleri, nispeten kii¢iik sabit yiiz gortintiileri
tizerinde calismak lizere tasarlanmistir. Bir yiiziin boyutunu 6l¢mek i¢in kullanilan
geleneksel yontem, goziin merkezleri arasindaki piksel sayisidir. Mevcut goriintiilerde
goziin merkezleri arasinda 40 ila 60 piksel vardir (ylizdeki 10.000 ila 20.000 piksel).
FRGC'de, yiiksek c¢oziintirliiklii goriintiiler ortalama olarak gozlerin merkezleri arasinda
250 piksel olan yiiz goriintiilerinden olusur. FRGC, yiiksek ¢oziintirliklii goriintiilerde

bulunan ek bilgilerden yararlanan yeni algoritmalarin gelistirilmesini kolaylastirir.
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3B yiiz tanima algoritmalari, yiizleri bir kisinin yiiziiniin 3B seklinden tanimlar.
Mevcut yiiz tanima sistemlerinde, aydinlatmadaki ve yiiziin pozundaki degisiklikler
performans1 azaltir. Yiizlerin sekli aydinlatma veya pozdaki degisikliklerden
etkilenmediginden, 3B vyiiz tanima bu kosullar altinda performansi iyilestirme
potansiyeline sahiptir. Son yillarda, bilgisayar grafikleri ve bilgisayar modellemesinde
aydinlatmanin modellenmesinde ve yiiz goriintiilerinde degisikliklerin ortaya ¢ikmasinda

gelismeler olmustur.

Bu gelismeler, aydinlatmay1 otomatik olarak diizelten ve yiiz gorlintiilerinde
degisiklikleri ortaya koyan yeni bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesine yol agmustir.
Bu yeni algoritmalar, yiiz tanima sistemiyle islemden Once aydinlatmayir ve pozu
diizeltmek i¢in yiiz goriintiisiinii 6n isleme tabi tutarak calisir. FRGC'nin 6n isleme
boliimi, yeni 6n isleme algoritmalarinin tanima performansi iizerindeki etkisini 6lgmek

icin tasarlanmistir [34].

GavabDB 3B yiiz veri tabani kullanilarak yapilan ¢alismada, 3B nokta bulutu
verisi 2.5B yogunluk gériintiisiine gevrilmistir. Sabit ve farkli yiiz ifadesine sahip 2.5B
yiiz goriintiileri belirli agilarla ¢evrilerek tanima islemi uygulanmistir. Bu yontem ile sabit
yiizlerde yiizde 95’e kadar, farkl1 yiiz ifadelerinin kullanildig: veri setlerinde ise yiizde

90’a kadar tanima performans basarimina ulasilmigtir [35].

GavabDB 3B yiiz veri tabani, otomatik yiiz tanima deneyleri, poz diizeltme ve 3B
yiiz model kayd1 gibi diger olast goriintli uygulamalari i¢in olusturulan bir yliz goriintii
veri tabanidir. GavabDB, 61 kisiye (45 erkek ve 16 kadin) karsilik gelen 427 {i¢ boyutlu
yiiz ylizeyi gOriintiisii icerir ve her kisi i¢in 7 farkli goriintii vardir. Bireylerin tamami
beyazdir ve ¢cogu 18 - 40 yaslar1 arasindadir. Her gortintii bir yliz yiizeyini temsil eden li¢
boyutlu bir agdan olusur. Her kisinin pozu ve yiiz ifadesi tizerinde sistematik farkliliklar
vardir. Ozellikle, herhangi bir yiiz ifadesi olmadan 2 &n ve 4 dondiiriilmiis goriintii ve

konunun farkli ve vurgulanmis yiiz ifadeleri sundugu 3 6n goriintii vardir [36].
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FRGC v2.0 veri tabani kullanilan bir bagka ¢alismada, 2B ve 3B goriintiilerin
birlestirilmesinden olusan 2,5B yogunluk goriintiisiinde SIFT temelli ilgi noktasi tespit
algoritmas1 kullanilmistir. Kullanilan 3B yiiz verisi ham nokta bulutu verisi yerine
islenmis 2,5B goriintiisiidiir. Bu yogunluk goriintiileri lizerinde farkli yiiz ve derinlik
algoritmalar1 kullanilarak lokal 6zellik eslemesi yapilmis ve tanima dogrulugu dogal yiiz

ifadelerinde %99.1 ve dogal olmayan yiiz ifadelerinde %92.5 olarak 6l¢iilmiistiir [37].

3B mesh modeli kullanilarak 3B yiiz verisi lizerinden yapilan ¢alismada 6rgi
modeline gauss giiriiltiisii eklenmistir. Boylece olusturulan gauss uzayindan farkli giiriiltii
seviyeleri i¢in ilgi noktalarinin en ¢ok ve en az egrilik degerleri bulunmustur. Yapilan
yiiz tanima g¢alismalarinda, ylizey diisiimii tanimlayicisina gore yilizde 82,50, sekil
indeksine gore yiizde 90,11ve sekil indeksi diisiimiine gére ylizde 81,93 oranlarinda yiiz

tanima basarimina ulagilmistir [38].

Son yillarda 3B goriintii tanima sistemleri {izerinde yapilan ¢aligmalarda
cogunlukla mesh/6rgii modeli kullanilmaktadir. MeshDOG algoritmasinin geometrik
histogram 3B ilgi noktas1 tanimlayicilar ile birlikte degisik veri tabanlar tizerinde yiiz
tanima performans Olglimleri yapilmistir. Bu ¢alismalarda 6rgii yapisindaki veriler
kullanilarak, dogal yiiz ifadeleri i¢in ylizde 100 tanima basaris1 elde edilmistir. Yiizlin
farkl1 yonlere c¢evrilmesi sonucu yapilan degisimlerde ise tanima basaris1 farkli veri

tabanlari igin yiizde 76'nin tizerinde olmustur [39].

3B ag modelleri kullanilarak, meshSIFT algoritmasinin uygulandig: yiiz tanima
sisteminde diferansiyel ¢coklu-yiizey niteliklerinin histogrami ilgi noktas1 bulucu olarak
kullanilmistir. Bosphorus veri tabani kullanilarak yapilan tanima g¢aligmalarinda, yiiz
ifadesi degisiminde yiizde 98,82; poz degisiminde ylizde 91,14 ve ortiiklilk durumunda
ise ylizde 99,21 oraninda yiiz tanima basarimi elde edilmistir [40, 41].
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Bu ¢alismada FRGC ve Gavab olmak iizere iki farkli veri tabani ile 3B yiiz tanima
islemi yapilmistir. 3B yiiz tanima yontemlerinden temel bilesenler analizi kullanilmistir.
Ancak yiiksek basar1 elde edebilmek icin 3B mesh modeli ile temel bilesenler analizi
Onerilmistir. Ayrica yiiz tanima ¢alismalarinda dogru tanima yapilabilmesi kadar hizli
sonuglar elde edilmesi de 6nemlidir. Bu nedenle 3B yiiz goriintiileri dosya uzantilarina
gore farkll veri tabanlarina kaydedilmistir. Test edilecek 3B yiiz goriintiisiiniin dosya
uzantisina gore hangi veri tabanina ait bir yiiz goriintiisiiyse sadece o veri tabani ile 3B
yliz tanima islemi yapilmistir. Boylece biitiin goriintiiler lizerinde eslestirme ve tanima
yapilmayarak cok daha kisa siirede yiiz tanima sonuglari elde edilmistir. 3B yiiz bulma,
eslestirme ve tanima yontemleri agisindan Gauss egrilik degerleri ile yiiz bulma, dlgekten
bagimsiz SIFT yontemi ile eslestirme, mesh modeli ve temel bilesenler analizi yontemi

ile de 3B yiiz tanima literatiir aragtirmalarina dayanarak ele alinmistir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boélimiinde, ¢calismada faydalanilan veri tabanlar1 ve 3B yliz tanimada
sikca kullanilan yontemler agiklanacaktir. Bunun akabinde tezde kullanilan 3B orgi
modeli, SIFT algoritmasi, temel bilesenler analizi ve 3B yiiz tanima uygulamasinin
detaylandirilmasi yapilacaktir. Son olarak da uygulanan yontem ile elde edilen bulgu ve

sonuglar sunulacaktir.

3.1. 3B Yiiz Tanimada Kullanilan Veri Tabanlari

3B yliz tanima algoritmalarinin gelistirilebilmesi ve test edilmesi amaciyla bu
amaca uygun olarak hazirlanmig veri tabanlarinin olusturulmas: zorunludur. Farkli
boyutlardaki tanima iglemlerinin ayn1 veri tabanlar1 {izerinden yiirtitiilmesi, performans
Olctimlerinin dogru yapilabilmesini imkansiz kilacaktir. Ayrica gelistirilen algoritmalarin
ve farkli yiiz tanima tekniklerinin ayn1 Ozellikteki veri tabanlar iizerinde
degerlendirilmesi, referans noktasinin ayni olmasi agisindan, Ol¢iim sonuglarinin

birbirleri ile kiyaslanabilmesine olanak saglamaktadir.

Genel anlamda kullanilan yazilim dili ve test veri tabanlarinin ayni olmasi,
literatiirde kabul edilebilirlik agisindan 6nemli bir nokta olarak alinir. Yiiksek performans
basarimina sahip ve farkli zorluk derecelerinde ¢alisabilecek, saglam bir yiiz tanima
algoritmasinin gelistirilmesi i¢in ger¢ek yasam durumlarina benzer dogal karmasikliklara
sahip biiyiik veri setlerinin olusturulmasi gerekir. 3 boyutlu yiiz tarayicilarin ve yiiksek
islem Kkabiliyetine sahip giiclii sayisal  bilgisayarlarin kullanilabilirligi arttikga,
olusturulan devasa veri setleri sayesinde, birgok 3 boyutlu yiiz veri taban1 arastirmalar

icin uygun hale gelmistir.

3DRMA veri tabani, Belgika Kraliyet Askeri Akademisi'nde yapisal 151k tabanl
3B yiiz tarayici kullanilarak olusturulmustur. Oncelikle, kamera ve yapilandirilmis 151k
projektorleri hizalanir ve goreceli hatalar1 azaltmak ic¢in kalibre edilir. Bu veri tabani
tizerinde 120 farkli 68eye ait 3 boyutlu yiiz yiizeyi, etiketli serit algilamas1 yontemiyle
elde edilmistir [42].
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FSU 3 Boyutlu veri tabani, Florida Eyalet Universitesi tarafindan gelistirilmis bir
veri tabanidir. FLand, 37 farkl kisinin yiizlerce farkli formatin1 goriintiiler. Veri tabani

Minolta Vivid 700 lazer tarayici kullanilarak elde edilmistir [43].

GavabDB veri tabani, 61 bireyin 6rgii yiizeyinden olusmaktadir. Deneklerin yas
degisimi 18 ile 40 arasindadir. Hem igsel (poz, ifade, okliizyon) hem de digsal degiskenler
(degisken arka plan, dlgek, 151k efektleri) iceren yapida veriler set i¢erisinde kullanilmistir
[44].

FRGC V 2.0 veri tabani, gelistirilen giincel algoritmalarin kullanilmasiyla, yiiz
tanima performanslarinin 6l¢iilmesi ve karsilastirilmasi amaciyla olusturulan bir veri
tabanidir. Tanima performansindaki artisa son teknoloji algoritmalar kullanilarak
ulagilmasi hedeflenmistir [45]. 3 boyutlu veri, kontrollii aydinlatma sartlar1 altinda elde
edilir. Gortintiilerin 3B sekli ve buna karsilik gelen doku goriintiisii her bir kisi igin
Minolta Vivid 900/910 tarayici tizerinden alinmstir. Veri tabaninin, egitim kismindaki
veri kiimesi 943 taramadan olusur. Ancak dogrulama boliimii igin 466 bireyin 4007 3B

tarama goriintiisti kullanilmistir.

BU3D-FE (Binghamton Universitesi 3B Yiiz Ifadesi) veri tabani, 6zellikle ifade
degisimi zorluklarini igerir. Boylece daha zorlu tanima sartlarinda 3 boyutlu yiiz tanima
icin yeterli veri setlerinin kullanilabilmesi hedeflenmistir [46]. 3DMD sayisallastiricisi
kullanilarak projeksiyon 1sininin oniinde bulunan 100 denege ait farkli yiiz ifadeleri, bir

mesh gériintiisiiniin yani sira mesh yapisinda saklanarak elde edilmistir.

CASIA 3-D yiiz veri tabani Cin Otomasyon Enstitiisii tarafindan toplanmistir [47].
Lazer tabanli Minolta Vivid 910 tarayici ile yakalanan 123 denege ait Yiiz gortintiilerini
igerir. Bu veri tabaninin en biiyiik avantaj1 sadece ifade ve poz varyasyonlar: degil ayn1
zamanda farkli ifadeler altinda poz kombinasyonlarini da icermesidir. Ayrica, aydinlatma

cesitliligi olan taramalar da igerir.

Face Recognition and Artificial Vision grubu, 105 denegin yiiz taramalarindan
olusan FRAV3D veri tabanini olusturmustur [48]. Bu veri Setinin olusturulmasinda 3B

orgii ve doku bilgisini yakalamak i¢in Minolta Vivid-700 lazer tarayicisi kullanilmistir.
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ND 2006 veri tabani, Notre Dame Universitesi tarafindan olusturulan ve FRGC
V2.0 veri setinin bir iist kiimesi olarak kullanilan goriintii setidir [49]. Minolta Vivid 910
tarayici kullanilarak 888 kisinin yiiz taramas1 yapilmistir [50]. Bu lazer tabanli tarayicinin

c¢ikisi, renkli dokularin 3 boyutlu yiiz araligi goriintiilerini igerir.

Michigan Eyalet Universitesi (MSU) tarafindan gelistirilen veri tabani, eszamanli
ifade ve biiylik poz varyasyonlarini igerir. 90 denegin farkli uzakliklardan yiiz ifadesinin
taranmas1 sonucu veri tabani olusturulmustur. ifade ve poz varyasyonlar1 aym anda

yiiklendiginden, bu veri tabanini kullanarak yiiz tanima yapilmasi zor ve karmasiktir [51].

ZJU-3DFED veri tabani, Zhejiang Universitesi'nde yapisal 1s13a dayali Inspeck 3-
DMega sensorii kullanilarak 40 kisiden alinan 3 boyutlu yiiz taramalarindan

olusturulmustur [52]. Poz varyasyonu eksikligi bu veri tabaninin ana sinirlamasidir.

The ‘Identification par I’Iris et le Visage via la Video’ (I V2) multimodal veri
tabani, 3 boyutlu yiliz goriintiilerinin yan1 sira, 365 denege ait ses ve iris verileri ve 2
boyutlu videolar: igermektedir (Colineau ve ark. 2008). Bu veri seti olusturulurken, 3

boyutlu yiizeyler Konica Minolta Vivid 7000 sensoriini kullanarak yakalanmistir.

Bosphorus 3B vyiiz veri tabani, Bogazici Universitesi'nde Mega Capturor-1I|
tarayiciyr kullanilarak elde edilmistir [53]. Sekil ve doku verileri denek basina bir
saniyeden daha az bir siirede yakalanmistir. 105 denekten alinan ham nokta bulutu
verileri, ortanca (mean) ve Gaussian filtreler kullanilarak goériintiilerdeki giiriiltiiniin yok
edilmesi i¢in islenmistir. Bu veri tabani ayrica, ¢ene ortasi, her yiiz i¢in géz kdseleri gibi

24 yiiz isaretinin manuel olarak isaretlenmesini saglamaktadir.

York Universitesi tarafindan gelistirilen veri tabaninda, stereo tabanli modelleme
teknigi kullanilarak iki kamera yardimiyla 3B yiiz verileri toplanmistir [54]. Buna ek

olarak, bagka bir kamera, alinan 2B doku bilgisini 3B mesh modeline eslemistir.
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Pekin Teknoloji Universitesi, 3 boyutlu ag ve renk iceren BJUT-3D veri tabanini
toplamustir. Veri taban1 {izerindeki 500 denegin doku verisi, Cyberware 3030 RGB / PS
3B tarayici kullanilarak elde edilmistir. Bu veri tabaninda, her yiiz taramasi igin sekil
verileriyle birlikte doku bilgisi de depolanmaktadir. Saglar nedeniyle olusabilecek
ortmeyi onleyebilmek amaciyla, tiim deneklerin bone giymeleri saglanmistir. Toplanan
verilerden giiriiltiiniin  ayiklanabilmesi amaciyla diizleme (Smoothing) islemi
gergeklestirilmistir. Yiiz tarama verilerinde goriinen eksik parcalarin tamamlanabilmesi
amaciyla delik doldurma filtreleri kullanilmistir. Son olarak, 6n islemeyi takiben, yedek
bolgelerden gelen veriler yiiz bolgesinden ayrilmis ve BJUT-3D veri tabanina son hali

verilmistir [55].

Teksas Universitesi’nde iiretilen veri tabaninda, stereo tabanli tarama sistemi
kullanilarak 118 denekten 2B renk dokusu verileri toplanmistir [56]. Bu veri tabanini
diger veri setlerinden ayiran o6zelligi, 25 antropometrik simgesel yapinin referans

konumlarinin veri tabani igerisine dahil edilmesidir [57].

Milano Bicocca Universitesi'nde olusturulan UMB-DB 3B yiiz veri taban,
Minolta Vivid 900 lazer tarayici kullanilarak 143 denegin 6n yiiz taramalarindan
olusturulmustur [58]. Bu veri tabani, kisitlanmamis senaryolar altinda, dogal olarak
olusan Ortiinme ve kapanmalar1 yakaladiklarindan dolayi, algoritma performansinin

degerlendirilmesinde siklikla kullanilir.

3B-TEC veri kiimesi, Minolta Vivid 910 tarayici ile Twinsburg, Ohio'daki ikizler
giinii festivalinde yakalanan ikiz deneklere ait veri tabaninin bir alt kiimesidir. No6tr ve
giillimseyen ifadelerle elde edilen 107 ikiz denege ait 3 boyutlu yiiz taramalarin

icermektedir [59].

EURECOM Enstitiisii'nde olusturulan veri tabaninda, Microsoft’un Kinect
kamerasi kullanilarak 52 denekten alinmig RGB renk ve derinlik verileri bulunmaktadir
[60, 61]. Veriler yarim aylik siirelerle iki farkli oturumda toplanmistir. Goriintiilerdeki

alt1 giivenilir referans noktasi igin el ile girilmis ek bilgiler bulunmaktadir.
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Tablo 3.1'de farkli

degerlendirilmistir. Bu veri tabanlarinda bulunan goriintiilere ait yiiz ifadeleri her veri seti

3B yliz tanmima sistemlerine ait veri tabanlar

i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Tablo 3.1. 3B Yiiz Tanima Veri Tabanlar1 i¢in Yiiz Ifadeleri [62]

Veri Tabam Yiiz Ifadesi
FSU Notr, giiliimseyen, korkmus, kizgin, sasi, kaglarini ¢atan
GavabDB Notr, giilimseyen, kahkaha atan, rastgele mimikler
FRGC v2.0 Notr, sagirmig, mutlu, kabarik yanaklar, 6fke, kaglarini ¢atan
BU3D-FE Notr, kizgin, korkmus, liziintiilii, igrenme, mutluluk, sasirmig
CASIA Notr, giiliimseyen, gozleri kapali, 6fkeli, giilen, sasirmig
FRAV3D Notr, giillimseyen, agzi agik, mimikler bulunan
ND2006 Notr, sagirmis, tizlintiild, igrenme, mutluluk, anlamsiz
ZJU-3DFED Notr, giiliimseyen, sasirmig, tizlintiilii
I\V2 multimodal Notr, sasirmig, mutlu, kapal gozler, igrenmis
Bosphorus Notr, mutlu, kizgin, igrenmis, korkmus, liziintiilii, sasirmig
University of York Notr, kapal1 gozler, kaglar kaldirilmig, mutlu, kizgin
Texas-3D Notr, kapali ve agik agizla konusan ya da giiliimseyen
UMB-3D Notr, giiliimseyen, kizgin, sikilmig
3D-TEC Notr, giiliimseyen
EURECOM Kinect Notr, giillimseyen, agz1 agik

Tablo 3.2'de veri tabanlarna karsilik gelen poz varyasyonlari incelenmistir.

Boylece veri tabani kullanicilarinin, hangi poz durumlar i¢in algoritmalarini test

edebilecekleri agiklanmustir.

Tablo 3.2. 3B Yiiz Tanima Veri Tabanlari i¢in Poz Degisimleri [62]

Veri Tabam

Poz Degisimi

3D RMA Onden, yukari / agag1, simirli sol / sag
GavabDB Onden, sol profil, sag profil, yukariya bakiyor, asag1 bakiyor
Onden, Sola ve saga 20—30 derece doniik, Asag1 ve yukarr 20—30
CASIA derece doniik, sol ve sag 20—30 derece, sol ve sag 50—60 derece, sol
ve sag 80—90 derece
X-ekseni yoniinde dnden yukari ve asagi bakiyor, 25 derece Y-ekseni
FRAV3D saga doniik, 5 derece Y-ekseni sola doniik, pek ¢ok kiiciik Z-ekseni
dontist
I\V2 Multimodal Onden, sol ve saga profil
Bosphorus Onden, sag asagiya doniik, sag yukariya doniik, yukari dogru, asag

dogru, hafif asag1 ve yukar1 dogru, +10,+20, +30,+45,+90,—45,-90
derecelerde doniigler

University of York

Onden, yukari ve asag1

EURECOM Kinect

Onden, sol ve sag profil
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Yiiz tanima sistemlerinin performansini etkileyen en yaygin gergek
tikanikliklar/kapama sebepleri; sag, yiiz bolgesini ve yiizii kaplayan giines gozliikleri ve
rastgele poz verme sirasinda yiizii kapatan ellerden kaynaklanmaktadir. Tablo 3.3'te
yaygin kullanilan veri tabanlari i¢in kisiye ait yliziin taninmasini engelleyecek, kapama
ve Ortme kosullari/objeleri incelenecektir. Bu objeler, yliz tanima performansini ciddi
anlamda diistiriir. Bu sebepten dolayi, gelistirilen algoritmalarin bu tikanikliklar1 asacak

yonde olmasi beklenir.

Tablo 3.3. 3B Yiiz Tanima Veri Tabanlari i¢in Goriintiiniin Kapanma Sebepleri [62]

Veri Tabam Goriintii Kapayan Nesne
Bosphorus Sag, agiz, goz, gozlik
UMB-DB Esarp, sapka, rastgele pozisyonda eller, gozlik, sag, c¢esitli
engelleyiciler
EURECOM Eller ve kagit

Literatiirde yapilan ¢alismalarda kullanilan veri tabanlari arastirildiktan sonra, bu

tez ¢alismasinda kullanilacak veri tabanlari,

e Erisim kolayligi,
e Verilerdeki goriintii kapayan nesne orant,
e Verilerin islenebilirligi,

e Uygulama alanlar dikkate alinarak incelenmistir.

Buna gore GavabDB ve FRGC v 2.0 veri tabanlarmin kullanilmasina karar
verilmistir. Bu veri tabanlarinin genel uygulamalara paralel olarak secilmesi, farkl
kullanicilar tarafindan gelistirilen algoritmalarin ve kodlarin birlestirilebilmesine ya da

diger algoritmalar icerisinde ¢agirilabilmesine olanak saglar.

Bu ¢alismada, goriintli islemedeki karmasik igslemlerin yapilabilmesi amaciyla
MATLAB yazilimi kullanilmistir. Gelismis matriks islem yapisi ile, MATLAB goriintii
karelerinin matriksler iizerinde tutulmasi ve kolayca islenebilmesine olanak
saglamaktadir. Ancak matrikslerin ciddi anlamda, bilgisayar hafizas1 gerektirmesi ve
gercek zamanli uygulamalarda yavas kalmasi sebebiyle daha profesyonel ¢aligmalarda C

ve Python gibi uygulama dilleri daha yaygin kullanilmaktadir.

25



MATLAB yazilim gelistirme platformunun kullanilmasinin bir diger amaci, bu
calismada gelistirilen sistemin, iglemci hizinin dlglilmesi ve bir performans gostergesi
olarak degerlendirilmesidir. Boylece farkli ¢alismalarda, alinan benzer performans
degerleri ayn1 platform i¢in karsilastirilmis olacaktir. Tablo 3.4." de siklikla kullanilan
3B yiiz veri tabanlarina ait, toplanan veri sayisi, verilerin toplanma yontemi ve 2 boyutlu

yogunluga sahip goriintii boyutlar1 verilmistir.

Tablo 3.4. 3B Yiiz Tanima Veri Tabanlar1 i¢in Goriintii Sayilarinin ve Toplama
Yontemlerinin Karsilastirilmasi [62]

Veri Tabam Toplanan Veri Veri Toplama Yontemi | 2B Resim Boyutu
Sayisi
3DRMA 720 Yapisal 151k 768 x 576
FSU 222 Lazer tarayici -
GavabDB 427 Lazer tarayici -
FRGCv 2.0 4007 Yapisal 151k 640 x 480
BU3D-FE 2500 Yapisal 151k 512 x 512
CASIA 4059 Lazer tarayici 640 x 480
FRAV3D 1696 Lazer tarayici -
ND 2006 13,450 Lazer tarayici -
MSU 533 Lazer tarayici -
ZJU-3DFED 360 Yapisal 151k -
IV2 multimodal 2880 Lazer tarayici 780 x 576
Bosphorus 4666 Yapisal 151k 1600 x 1200
University of York 5250 Steryo Toplama -
BJUT-3D 500 Lazer tarayici 489 x 478
Texas 3-D 1149 Steryo Toplama 751 x 501
UMB-DB 1473 Lazer tarayici 640 x 480
3D TEC 428 Lazer tarayici 480 x 640
EURECOM Kinect Yaklasik 900 Yapisal 151k 256 x 256

3.1.1. GavabDB Veri Tabam

GavabDB veri tabani, 61 kisiye (45 erkek ve 16 kadin) karsilik gelen 427 3B yiiz
goriintiisii icerir. Her biri kisi i¢in dokuz farkli resim vardir. IKisi ndtr 6n resim ve
vurgulanmis yiiz ifadeleri ile sunulan ii¢ 6n resim vardir. Sayisallastirici olarak, Minolta
VI-700 kullanilmistir. Bu tarayici lazer sensor olarak, bir saniyeden kisa siirede renk

bilgisi iceren uzaklik imgesinin sayisallastirilmasini saglar.
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GavabDB veri setine ait 6rneklerde, deneklerin 6zel odaklanma olmadan biiyiik
bir pencereye yakin sekilde yerlestirildigi goriilmektedir. Veri tabanindaki deneklerin
uzaklik imgeleri doku iceren goriintiileri ile birlikte verilmistir. Her denegin doku
gorlintiileri yayilanmamistir ve yalnizca uzaklik imgelerine erisim izni verilmistir.

Gorintiileri halka agiktir.

Sekil 3.1." de gosterilen veri 6rneklerinde, iki n6tr 6n resmi (1. ve 2. yakalamalar),
iki notr gértiniimlii yukar1 ve asagi goriintii (5. ve 6. yakalamalar), giilimsemeli 6n
goriintii (7. yakalama), giilen ifadenin 6n goriintiisti (8. yakalama) ve rastgele hareketi

olan 6nden bir goriintii (9. yakalama) olmak {izere toplam 9 veri gosterilmistir.

Sekil 3.1. GavabDB Veri Tabanina Ai‘tv Ornek Gosterimler [63]

3.1.2. FRGC V2.0 Veri Tabam

FRGC veri dagilimi {i¢ bdliimden olusmaktadir. Birincisi FRGC veri setidir.
Ikinci kistm FRGC BEE olarak adlandirilir. BEE dagilimu, alt1 deneyi gergeklestirmek ve
puanlamak icin tiim veri setlerini icerir. Uciincii béliim, 1'den 4'e kadar olan deneyler i¢in

bir dizi temel algoritma setidir.
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Uc bilesenin hepsinde, ham gériintiilerin islenmesinden Alict  Calisma
Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristics - ROC) iiretmeye kadar, 1'den 4'e
kadar olan deneyleri calistirmak miimkiindiir. FRGC verileri, e8itim ve onaylama

boliimlerine ayrilmig 50.000 kayittan olugsmaktadir.

Egitim bolimi egitim algoritmalari i¢in tasarlanmistir ve validasyon bolimi bir
laboratuvar ortaminda bir yaklasimin performansini degerlendirmek igindir. Dogrulama
boliimi 4.003 denek oturumundan alinan verilerden olusmaktadir. Bir denek oturumu,
kisinin biyometrik verileri toplandig1 her seferde ¢ekilen kisiye ait tiim gorintiileridir.
Bunlar dort kontrollii hareketsiz goriintii, iki kontrolsiiz hareketsiz goriintii ve bir ii¢

boyutlu goriintiiden olusur.

Kontrollii goriintiiler bir stiidyo ortaminda ¢ekilmis, iki 151k kosulunda ve iki yiiz
ifadesiyle (giiliimseyen ve notr) alinmis tam 6n yiiz goriintiileridir. Kontrolsiiz goriintiiler
degisen aydinlatma kosullarinda 6rnegin, koridorlar, atriyumlar veya dis mekan vb.
cekilmistir. Kontrolsiiz goriintiilerin her biri giiliimseyen ve notr olan iki ifade igerir. 3
boyutlu goriintii kontrollii aydinlatma kosullarinda ¢ekilmistir. 3B goriintiiler hem aralik
hem de doku goriintiisiinden olusur. 3B goriintiiler bir Minolta Vivid 900/910 serisi

sensoOrle alinmustir.

FRGC dagilimi alti deneyden olusur. Deney 1'de galeri, bir kisinin tek bir
kontrollii hareketsiz goriintiisiinden olusur. Her propta bir tek kontrollii hareketsiz
gortintii bulunur. Deney 1, kontrol deneyidir. Deney 2, bir insanin ¢oklu hareketsiz
goriintlilerinin performans {izerindeki etkisini incelemektedir. Deney 2'de, her bir
biyometrik ornek, bir konu oturumunda ¢ekilen bir kisinin dort kontrollii goriintiisiinden
olusur. Ornegin, galeri, tiim kisilerin ayn1 konu oturumunda ¢ekildigi her bireyin dort

resminden olusur. Ayni sekilde, bir prob deneklerin dort goriintiisiinden olusur.

Deney 3, 3B yiiz tanima performansini 6lger. Deney 3'te, galeri ve sonda seti, bir
kisinin 3 boyutlu goriintiilerinden olusur. Deney 4, kontrolsiiz goriintiilerden tanima
performansini 6lger. Deney 4'te, galeri, tek bir kontrollii hareketsiz goriintiiden ve prop

seti tek bir kontrolsiiz hareketsiz goriintiiden olugsmaktadir.
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Deney 5 ve 6, 3B ve 2B goriintiileri karsilastirmay1 inceler. Her iki deneyde de
galeri 3 boyutlu goriintiilerden olusur. Deney S'te, prob seti, kontrollii hareketsiz

goriintiiden olusur. Deney 6'da, prob seti kontrolsiiz tekli hareketsiz goriintii igerir [34].

Sekil 3.2." de gosterilen FRGC 6rneklerinde soldan saga sirastyla notr, kiiclik yiiz

ifadeli ve biiylik ytiz ifadeli denekler icin veri drnekleri sunulmustur.

Sekil 3.2. FRGC Veri Tabania Ait Ornek Gosterimler [64]

3.2. Yiiz Tanima Yontemleri

Yiiz tanima ile ilgili literatiir incelendiginde yiiz tanima ile ilgili yontemlerin
temelde 4 ana grupta toplandigi goriilmektedir. Bu yontemler ana hatlariyla asagida

tanitilmaktadir.

3.2.1. Bilgi Temelli Yontemler

Kural tabanli metotlar olarak da bilinirler. Genellikle yiiz yerinin tespiti ve yiize
ait Ozellik setinin elde edilmesinde kullanilmak iizere tasarlanmis olan bu metotlar tipik

bir yiizlin insan beyninde nasil sifrelendigi diisiintilerek gelistirilmistir.

3.2.2. Degismeyen Ozelliklere Dayal Yéntemler

Bu algoritmalar yiizde var olan ve poz, bakis acisi, ¢esitli aydinlatma kosullarina
ragmen degismeyen sabit kalan 6zellikleri bulma ve bunlar1 kullanarak yiiz yerinin tespiti
ve ylz tanimma isleminin gerceklestirilmesi igin gelistirilen yontemlerdir. Yiize ait
Ozellikler, doku analizi, ten rengi veya birden fazla 6zellik kullanilarak islem yapilan

calismalar bu gruba girmektedir.
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3.2.3. Sablon Karsilastirmaya Dayah Yontemler

Bir yiize veya yiizlin parcalarma ait ¢esitli standart sablonlardan ¢ok sayida
depolayip karsilagtirma mantigina dayanan bir yontemdir. Giris resmiyle Onceden
tanimlanmis veya sekil degistirebilen kayitli sablonlar arasindaki benzerlik oranina

bakilarak yiiz yeri tespit edilmeye ve yiiz tanima yapilmaya calisilir.

3.2.4. Goriiniis Temelli Yontemler

Bu yontemlerde sablon karsilastirmanin tersine, modeller veya sablonlar bir veri
setinden Ogrenilir. Ilgili veri seti yiiziin gesitli sekillerinde, gesitli sartlarda ve gesitli
pozisyonlarda alinan resimlerinden olusan egitim setidir. Bu 6grenilen modeller daha
sonra yiiz tanima islemi i¢in kullanilmaktadir. Oz yiiz yontemi ve 6z yiiziin iyilestirilmis
versiyonlar1 (dogrusal diskriminant analizi, ayirt edici ortak vektor yontemi vs.), dagilim
tabanli yontemler, yapay sinir aglari, karar destek mekanizmalari, gizli markov modelleri

gibi gesitli yontemler kullanilarak islemler gergeklestirilmektedir [61].

3.3. 3B Orgii (Mesh) Modeli

3 boyutlu yiiz tanima islemi, temelde biyometrik bir uygulama teknigi olarak
kisilerin 3 boyutlu yiiz sekillerinin prob ve galeri yiizleri kullanilarak modellenmesidir.

Sekil 3.3'te gosterilen akis semasinda, 3B yiiz tanima tekniklerinin isleyisi gosterilmistir.

/ Egitim Fazi \
3B Yiiz I§?Ir“et 'Il'ep‘i‘t.i Ozellik Ozellik Veri
Goriintlisin [ Bélimlendirme P Cikarim Tabani
Alinmasi Kayit
K Galeri /
/ Prob \
A4
3BVu1 . Igfr"et Tepit.i Bzellik Ozellik Karar ve
Goriintlisiin - | Boliimlendirme Bl Cikarimi Eslestirme > Eslesme
Alinmasi Kayit Sonucu
| Girdi | islem | Cikti _|

Test Fay

3B Yiiz Tanima Algoritmik Akis Diyagrami [62]
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Yiiziin tespiti sirasinda yakalanan 3 boyutlu bir insan yiizii, istenmeyen viicut
pargalar1 igerebilir veya sa¢, kulak, boyun, omuz ve gozlik ve siis esyalart gibi

aksesuarlar yiiz ¢ehresini etkili bir sekilde kapatmaktadir.

Baglica isaret noktalari, tim taramadan yiiz seklinin ayristirilmas: siirecini

kolaylastirir. Yiiz seklinin gercek eslestirmeden once hizalanmasi gerekir.

3B orgii gosterimi, 3 boyutlu yiizey ile ilgili olarak daha dnceden hesaplanmis ve
dizine alinmis yerel bilgileri kullanir [65]. Orgii modeli aslinda biiyiik yiizeysel bir tanim
araligini daha kiigiik tanim araliklarina bolme islemidir. Yiizeysel tanim araliklar

tetrahedral, hexahedral gibi sekillere boliinebilirler.

Nokta bulut gosteriminden daha fazla bellek ve depolama alan1 gerektirmesine
ragmen, esnek olmasi ve ¢evirme, dondiirme ve dlgeklendirme gibi 3 boyutlu geometrik
dontisiimler i¢in daha uygun olmasi nedeniyle daha ¢ok tercih edilir. Her 3B polygonal
orgli yapisi, orgii elemanlarinin toplami olarak ifade edilebilir. Koseler (noktalar),
kenarlar (koseler arasindaki baglantilar) ve cokgenler (kenarlarin ve kdselerin

olusturdugu sekiller) 6rgili yapisinin elemanlari olarak tanimlanir [65].

Sekil 3.4.” de GavabDB veri tabanina ait érnek bir yiiz i¢in 3B mesh gdsterimi
yapilmistir. 3B orgii verilerinin ¢ogu, 2B goOsterimden tiiretilen {iggen Orgi
elemanlarindan olusur. 2B doku koordinatlar1 da 3B modellerin dogru olarak

olusturulabilmesi i¢in tepe noktasi bilgisi igerisine gomiiliir.
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Kése Tepe Noktasi (vertex)
Poligon

ifer.. ]
Wil

Nokta Bulutu 3B Orgii Gosterimi Derinlikli Goriintii

Sekil 3.4. Orgii (Mesh) Modelinde 3B Yiiz Gosterimi [62]

3.4. SIFT Algoritmasi

SIFT (Scale Invariant Feature Transform), bir resmin, aydinlatma, dondiirme
ve Olceklendirmeye karsi degismeyen bolgesel 6zelliklerini belirleyip tanimlayan bir

algoritmadir.

SIFT yontemi David G. Lowe tarafindan 2004 yilinda yazilan “Distinctive
Image Features from Scale-Invariant Keypoints” baslikli makale ile 6nerilmistir. SIFT

dort temel adimdan olusmaktadr.

e Olgek uzayinda ug noktalarin (minimum - maksimum) elde edilmesi
¢ Anahtar noktalarin konumlarinin belirlenmesi
o Dongiisel degisime kars1 dayaniklilik kazanilmasi

¢ Anahtar nokta tanimlayicilarin bulunmasi
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3.4.1. Olcek Uzayindaki U¢ Noktalar1 (Extremes) Bulma

Olgeksel uzayda sabit, degismeyen kilit noktalar bulmak igin nce dlgeksel
uzay olusturulur. Daha sonra kilit nokta olabilecek noktalarin tespiti yapilir. Orijinal
resme farkli 6l¢eklerde Gaussian filtresi uygulanir. Gaussian filtresi ile bulanik hale gelen
bu resimler arasindaki farklar alinir. Farkli 6l¢eklerde alinan Gaussian farkinin(DoG) ug

noktalar1 bize anahtar noktalarini verir.

R ol =

-0.1 -0.,08 -0.06 0,04 -0.,02 o 0,02 0,04 0.06 0,08

Sekil 3.5. Ornek bir gériintiiniin DoG 6lgegi ile elde edilen alt goriintiileri

3.4.2. Anahtar Noktalarinin Konumlarim1 Belirleme

Aday anahtar noktalar bulunduktan sonra her bir anahtar noktalar i¢in konum,
olgek vb. bilgiler belirlenir. Boylece diisiik kontrasta sahip olan veya kenar tizerinde iyi

konumlanmamis olan anahtar noktalar elenebilir.

3.4.3. Dongiisel Degisime Kars1 Dayanmkhihk Kazanilmasi

Bulunan anahtar noktalarinin dénme hareketlerine gore degismez olmasi
gerekmektedir. Gaussian uygulanarak bulanik hale gelmis resimde anahtar noktalarin
etrafindaki komsu bolgede yer alan her piksel icin, egimin biiyiikliigline ve yOniine

bakilir. Dort adimda inceleyecek olursak;

1.Adim: Gauss yontemi ile yumusatilmis resmi segmek igin kilit nokta clgeklendirme
kullanilir ve Gradyan biiyiikligii hesaplanir.
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2.Adim: Ormek noktalarin gradyan yénelimlerinden bir yonelim  histogrami

sekillendirilir.
3.Adim: Histogramdaki en iist tepe degerinin yeri belirlenir.

4.Adim: Bu tepeye Kkarsilik gelen yonelimler ve bu tepenin %80’ine kadar olan yerel

tepeler anahtar noktaya atanir.

3.4.4. Anahtar Nokta Tammlayicilarim1 Bulma

Her biri 8 kutu iceren 4x4 piksel komsulugunda oryantasyon histogramlari
olusturulur. Anahtar nokta etrafindaki 16x16 lik bir bélgede yer alan, oryantasyon ve
biiyiikliik ile ilgili bilgi veren histogramlar hesaplanir. Her bir histogram ger¢ek komsuluk
bolgesinin 4x4 lik bir alt bolgesini igerir. Her biri 8 kutu iceren, 16(4x4) histogramlar,
toplamda 128 adet vektor belirtmis olurlar. Bu vektorler, anahtar nokta tanimlayicilaridir.

’_-;
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Sekil 3.6. a) Biiyiiklilk ve Oryantasyonlari b) Anahtar Nokta
Tanimlayicilar

3.4.5. SIFT Algoritmasi ile Eslestirme

SIFT yontemi yardimiyla, resimde var olan anahtar noktalar ve bu noktalarin
tanimlayicilar tespit edilir. Ayni islem, egitim kiimesindeki tiim elemanlara uygulanir.
Resimdeki tanimlayicilar ile egitim kiimesi elemanlarinin tanimlayicilar karsilastirilarak

eslestirme yapilir. Bu karsilastirma ise belli bir esik degeri {izerinden saglanir.
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(a) ) (b) (©)
Sekil 3.7. Ozellikli nokta tanimlayicilarinin bulduklari noktalar

a) Harris algilayicis1 b) KLT ¢) SIFT
[66, 70].

3.5. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi, temel olarak ¢cok boyutlu
veri kiimelerini analiz edilebilmesi i¢in daha az boyutlu kiimelere doniistiiriir. Sekil

3.8’de gosterilen bu yontemde yapilan islem Karhunen-Loé¢ve dontisiimii olarak da

bilinmektedir.
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Sekil 3.8. Temel Bilesenler Analizi ile Yiiz Tanima

35



Karhunen-Loéve doniisimii ile yapilan islem Sekil 3.9°da gosterildigi gibi p
boyutlu bir uzaydan (veriler p tane degisken ile ifade ediliyorsa) k<p boyutlu bir uzaya
dontistimiini saglamaktadir. Bu doniisiimdeki amag, eldeki biiyiik veriyi degiskenler arasi
iliskileri en iyi sekilde koruyarak ve en az sayida bilgi kayb1 ile daha kiicilik bir uzayda

ifade etmeye calismaktir.

P k

n A - n X

Sekil 3.9. p Boyutlu Bir Uzayimn k Boyutlu Bir Uzaya Doniigiimii [71]

Temel bilesenler analizinin daha iyi anlagilabilmesi igin gerekli olan bazi
matematiksel agiklamalara yer verilmistir. Daha sonra mesh modeli ile temel bilesenler

analizinin islem basamaklar1 agiklanmistir.

3.5.1. Matematiksel Gosterim

3.5.1.1. Standard Sapma

Standart sapma, verilerin nasil yayildigina (sacildigina) dair 6l¢timsel olarak bilgi
verir. Veri degerlerinin yayiliminin 6zetlenmesi icin kullanilan bir 6l¢iidiir. Standart

sapma varyansin karekokiidiir.

n .
Y = Li=1Xi (3.1)
n
Y, X dizisinin ortalamasini ifade etmektedir. O halde standart sapma:
(3.2)
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3.5.1.2. Varyans

Varyans verinin yayilimi ile ilgili bir baska 6l¢iim bilgisi veren kavramdir.

Genellikle degisimi 6l¢mek i¢in kullanilir. Varyans, standart sapmanin karesidir.

—\2
$2 = (X —X) (3.3)
n—1

3.5.1.3. Kovaryans

Olasilik teorisi ve istatistikte, kovaryans iki degiskenin birlikte ne kadar
degistiklerinin Olgiislinii vermektedir. Ancak standart sapma ve varyans tek boyutlu
veriler i¢in kullanilmaktadir. Kovaryans degeri, pozitif ise her iki degiskenin birlikte
artt1g1; negatif ise biri artarken digerinin azaldigs; sifir ise bu iki degiskenin bagimsiz

oldugu seklinde yorumlanmaktadir.

?:1(X_Y)'(X _)_() (3.4)

var(X) = ——

Yukaridaki formiile benzer sekilde X degiskeni ve Y degiskeni arasindaki 6l¢lime
bakilmak istendiginde asagidaki formiil yardimiyla bu iki degisken arasindaki iliskiye
bakilabilir.

?=1(X _Y)- Y — ?)
n—1

cov(X,Y) = (3.5)

3.5.1.4. Kovaryans Matris

Ikiden fazla degisken ile ifade edilen veriler igin kovaryans matris kullanilir.

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C = |cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (3.6)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z, z)

Kovaryans her zaman iki boyut arasinda hesaplanir.
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Tablo 3.5. Iki Boyutlu Veri Kovaryans Hesaplamasi

X |Y | X-X Y-Y (X-X)( Y-Y)
9 | 39| -4,91667 | -23,4167 | 115,1319
15| 56 | 1,083333 | -6,41667 -6,95139
25193 | 11,08333 | 30,58333 | 338,9653
14 | 61 | 0,083333 | -1,41667 -0,11806
10 | 50 | -3,91667 | -12,4167 | 48,63194
18 | 75 | 4,083333 | 12,58333 | 51,38194
0 | 32| -13,9167 | -30,4167 | 423,2986
16 | 85 | 2,083333 | 22,58333 | 47,04861
5 | 42| -8,91667 | -20,4167 | 182,0486
19 | 70 | 5,083333 | 7,583333 | 38,54861
16 | 66 | 2,083333 | 3,583333 | 7,465278
20 | 80 | 6,083333 | 17,58333 | 106,9653
Toplam 1352,416667
Ortalama 112,7013889

Bir boyut ile kendisi arasinda hesaplanan kovaryans degerleri
(cov(x,x),cov(y,y),cov(z,z)) x,y,z boyutlarinin varyans degerlerini verir.
Kovaryans matris cov(a, b) = cov(b, a) 6zelliginden dolay1 simetrik bir yapidadir. Bir n
n!

(21 (n-2) !] farkli kovaryans degerleri hesaplanabilir.

boyutlu veri seti ile [

3.5.2. Temel Bilesenler Analizinin Islem Basamaklar1

3B yiiz tanima islemi i¢in Onerilen mesh modeli ile temel bilesenler analizinin

islem basamaklari;

1.Adim: Mesh fonksiyonu ile elde edilen K x L boyutlarinda matrislere sahip M tane
egitim i¢in kullanilacak yliz goriintiisii bulunuyor olsun. Her bir goriintiideki toplam
piksel sayis1 K x L=N tane olsun. K x L boyutlu piksellerden olusan goriintii matrisi Sekil
3.10’daki gibi tanimlanir. Her bir elemanin B bit ile gosterildigi K x L boyutlu bir gri imge
matrisinin saklanabilmesi igin gerekli bellek K x L x B olur. Ancak bu imgenin daha az
sayida bit ile tanimlanabilmesi gerekir. Bu veri azaltimini saglama yontemine imge veri

sikistirmasi denir.
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A(1,1) | A(1,2 A(1,L)
A(2,1) | A@2,2 A(2,L)
AK1) | AK2) A(K,L)

2.Adim: Karhunen-Lo¢ve doniisiimii ile veri sikistirma islemi yapilir. Sekil 3.11°de
gosterildigi lizere K x L boyutundaki bu goriintiilerin siitunlari alt alta yerlestirerek M tane

siitun vektorii elde edilir. Bu sayede iki boyutlu uzayda N tane nokta ile ifade ettigimiz

Sekil 3.10. Bir imgenin Matris Gosterimi [72]

her bir yiiz, N boyutlu uzayda bir tek nokta ile ifade edilmis olur.

112 3 4
516 7 8
9 |10 |11 |12
( J
I
1.Yuz

3.Adim: Normalizasyon islemi yapilmaktadir. Bu islemdeki amag, gereksiz veri
tekrarlarin1 6nlemektir. Normalizasyon isleminden once ise M tane siitiin vektorii ile

ortalama ytiz vektorii bulunur. Daha sonra her bir yiiz vektoriinden ortalama ytiz vektorii

-

—
-y

I’

I

W (= ||| NO | n | —

[a—

— 0 | ==

ra

.........

M tane siitun vektorii

Sekil 3.11. Karhunen-Loéve doniistimii

cikarilarak normalizasyon islemi tamamlanir.

1
Ortalama Yiiz Vektorii: ¥ = — yM.r
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Normalizasyon:
¢, = —-¥ — 1.Yiiz
¢, =L —¥ —> 2.Yiiz

$s =T, — ¥ —> 3.Yiiz

;=T —¥—> iYiz

4.Adim: M tane normalizasyon islemi uygulanmis siitun vektorlerini yan yana dizerek
N x M boyutlarinda bir A matrisi (Normalize yiiz vektor matrisi) elde edilir. A matrisinin

normalize yiiz vektorii kovaryans matrisi de C ile ifade edilsin.

A=[¢1 P23, .. .. o (3.8)
€= 15N, gl = AxAT @9
(AT, A matrisinin transpozu)

5.Adim: C matrisinden 6zdegerler ve 6zvektorler bulunur. Cv = Av olacak sekilde A bir
scalar ve v # 0, R™’de bir vektor ise A’ya C matrisinin bir 6zdegeri ve v’ye de C
matrisinin A’ya karsilik gelen bir 6zvektorii denir. A 6z degerinin hesaplanmasinda I,
birim matris olmak tizere; (Al, — C)v = 0 seklinde yazilabilir. (AL, — C) matrisinin
determinantina C matrisinin karakteristik polinomu denir. v # 0 ¢6ziimii igin, p(1) =
det(Al, —C) = 0 olmalidir. Buna C matrisinin karakteristik denklemi denir. Bu
denklemin kokleri C matrisinin 6z degerlerini verir. Bu 6z degerler yerine yazilirsa
(AL, — C)v = 0) bu 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorler bulunur. Elde edilen 6z

deger matrisindeki en biiyiik degere sahip olan bilesen temel bilesendir.
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Yani veri kiimesi icindeki en onemli iliskidir. Oz degerler kiigiikten biiyiige dogru
siralanacak bi¢imde dizildiginde, en dnemli olandan en az dnemli olan bilesene dogru
siralanmis olur. Bu dizilime gore istenirse sifira yakin veya ihmal edilebilecek daha az
onemli olan bilesenler elenerek boyut azaltilmis olur. Bu sekilde se¢ilmis 6z vektorlerden

olusan matrise 6z nitelik matrisi denir.

6.Adim: Oz deger ve 6z vektorler hesaplandiktan sonra 6z yiizlerin (u) hesaplanmasina
gecilir. Oz yiizler, ortalama yiiz vektdrii degerleri (¢p) 6z vektdrlerin olusturdugu matrisle

carpilarak hesaplanir. Boylece bir 6z yiizler matrisi elde edilir.
U =Y v 1=123...,M (3.10)

7.Adim: Tanima islemine gegilmeden 6nce 6z yiizler matrisi A matrisine iz diistirilerek
temel bilesenler analizi ile boyut azaltma islemi gerceklestirilmis olur. Yiiksek 6z degere

sahip 6z yiizler matrisinin transpozu u” ve A matrisi garpilarak Q matrisi olusturulur.
N=u"xA (3.11)

8.Adim: Son olarak tanima islemi yapilir. Tanima islemi i¢in ilk olarak test edilecek yliiz
vektorii (I) ile ortalama yiiz vektorii (W) arasindaki fark bulunur ve bu fark her 6z vektor
degeri ile carpilir. Bu ¢arpim sonucu elde edilen veriler ile katsayilar vektorii (27)

olusturulur.

(3.12)

w; =ul (I'=¥) i=123....,M (3.13)
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Wy
w, |
W3

]

(3.14)

5_5

Elde edilen bu katsayilar vektorii ile test edilecek yiiz resminin hangi sinifa ait oldugu

bulunur. Bu islem Oklid uzakliginin minimize edilmesi ile gerceklesir.
€ = 107 — 2||? (3.15)

€ degerinin minimum oldugu degere ait yliz resmi tanima sonucu olarak bulunmus olur

[73, 76].

3.6. 3B Yiiz Tamima Uygulamasi

Bu ¢alismada 3B yiiz goriintiileri igeren iki farkli veri tabani iizerinde ¢aligilmistir
(FRGC ve Gavab). FRGC veri tabaninda 13 kisiye ait 21 tane yiiz goriintiisti, Gavab veri
tabaninda ise 6 kisiye ait 12 tane yliz goriintiisii, toplamda 19 kisiye ait 33 tane yiiz

goriintlisii tizerinde 3B yiiz tanima islemi gerceklestirilmistir.

3B yiiz bulma problemlerinden en énemlisi elde edilen 3B yiiz goriintiilerinden
yiiz bolgesinin bulunmasi ve yiiz lizerinde en degisimsiz 6zellige sahip 6nemli noktalarin
bulunmasidir. Ancak elde edilen 3B yiiz goriintiilerinin biiylik bir kism1 yiiz ve omuz
kisimlarim1 icermektedir. Bu nedenle 3B yiiz goriintillerinden yiiz bdlgesinin
bulunabilmesi i¢in yiiz bolgesi disinda bulunan giiriltilerden temizlenmesi
gerekmektedir. Fakat bu giiriiltiiler temizlendikten sonra bulunan yiliz bdlgelerinin

bazilarinda eksik bolgelerin oldugu goriilebilmektedir.
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Bu calisma kapsaminda kullanilan FRGC veri tabaninda bulunan 3B yiiz
goriintlileri giiriiltiilerden temizlenerek yiiz bolgesi belirlenmistir. Gorilintiiler MxN
boyutlarinda derinlik imgesi olarak ifade edildiginde, imgedeki her bir (x;, y;) piksel i¢in
ortalama Gauss egrilik degerleri hesaplanmistir. Derinlik imgesi kullanilarak hesaplanan
egrilik imgeleri ile smiflandirma yapilarak yliz nirengi noktalar1 belirlenmistir. Bu
noktalar arasinda bulunan geometrik iliskiler kullanilarak yiiz bolgesi bulunmus ve
giiriiltiilerden arindirilmistir. Bulunan yiiz bolgeleri incelenmis ve varsa eksik bolgeler
Sekil 3.12°de gosterildigi gibi tamamlanmustir. Incelemeler sonucu eksik bolgeler; kas,
g6z cukurlari, sactan kaynaklanan alin bolgesi olarak goriilmiistiir. Eksik bolge
tamamlama islemi ise sayisal goriintli boyutlarinin dogrusal ara degerleme yontemi ile
biiyiitiilerek yapilmistir. Dogrusal ara degerleme yontemi; bilinen iki degeri diiz bir ¢izgi
ile birlestirerek yeni ara degerlerin tahmin edilmesi seklinde tanimlanabilir.

Secilen Yiiz Gorintusi
400 450 -

380 400

300
350

250
300 -

250

200

50 / 150 |
y

0 L . 100 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 240 260 280 300 320 340 350 380 400

Sekil 3.12. FRGC Veri Tabaninda Eksik Bolgesi Tamamlanmig Bir Yiiz

Gavab veri tabaninda bulunan 3B yliz goriintiileri i¢in herhangi bir 6n iglem
uygulanmamuistir. Bu veri tabaninda bulunan goriintiiler sadece yiiz bolgesine sahiptir.

Sekil 3.13 ve Sekil 3.14’te her iki veri tabanina ait 3B yiiz goriintiileri verilmistir.
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Secilen iz Gorantisid

300 -1300
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1340
300
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300
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300 600 400
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100 200 —
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Sekil 3.13. FRGC veri tabaninda bulunan bir 3B yiiz
Secilen Y0z Gorintisd
Z
200 -1200
250 J -1250
300 -1300
350 1350
100 400
300 400
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200
iy 100
0 o

Sekil 3.14. Gavab veri tabaninda bulunan bir 3B yiiz

Veri tabanlarinda bulanan 3B yiiz goriintiileri bazi 6n islemlerden gecirildikten
sonra mesh modeli uygulanmistir. Oncelikle X, Y vektorlerinden 3B yiizey ¢izimi igin
gereken [X, Y] matrislerini elde edebilmek i¢in meshgrid komutu kullanilmistir. X; K
boyutlu, Y; L boyutlu ise X ve Y matrisleri K x L boyutundadir. [X, Y] matrislerindeki
degerler ile Z = f(X,Y) seklinde Z fonksiyonunun degerleri elde edilmistir. Mesh
fonksiyonu ile i¢i bos 3B ylizey ¢izimi yapilmis, surf fonksiyonu ile de i¢i dolu 3B yiizey
¢izimi yapilmistir. Sekil 3.15 ve Sekil 3.16’da mesh ve surf fonksiyonlar1 uygulanmis yiiz

goriintilileri verilmistir.
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Sekil 3.15. Mesh Fonksiyonu ile Elde Edilmis Bir 3B Yiiz

Secilen Yiz Goruntisd
400 450 -
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Sekil 3.16. Surf Fonksiyonu ile Elde Edilmis Bir 3B Yiiz

Veri setinde bulunan 3B yiizler birtakim 0n islemden ve mesh modeli
uygulandiktan sonra veri tabanina kaydetme islemi yapilmistir. Elde edilen her bir 3B
yiiz goriintiisii veri tabanina kaydedilirken kullanici tarafindan sinif numarasi verilmesi
istenmektedir. Eger heniiz bir veri tabani olusturulmamissa 6nce veri tabani olusturulur
daha sonra sinif numarasi veri tabanina kaydedilir. 3B yiiz tanima isleminde FRGC ve
Gavab veri tabanlarinda bulunan biitiin 3B yiiz goriintiileri veri tabanlarina kaydedilirken
sahip olduklar1 dosya uzantilarima gore iki ayr1 veri tabanina kaydedilir. FRGC veri
tabaninda bulunan 3B yliz goriintiilerinin dosya uzantilar1 “.abs” , Gavab veri tabaninda
bulunan 3B yiiz goriintlilerinin dosya uzantilar1 “.wrl” dir. 3B yiiz tanima islemi i¢in
oncelikle dosya uzantilarina gore tanima yapilacak veri tabani belirlenmektedir. Boylece
daha az goriintii iizerinde islem yapilmis olacaktir. Bu yontemle onerilen 3B yiiz tanima

sliresini azaltma agisindan olumlu sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 3.17 ve Sekil 3.18°de veri tabani olugturma ve her bir 3B yiiz goriintiisii igin
siif numarasi verildikten sonra siif numarasin1 kaydetme islemleri gosterilmistir.

Secilen iz Gorintlsi

350 -1300

-1350 ]
|4 Sinif numarasi - X

300

Liitfen Goriintlnin sinif numarasini giriniz. (Pozitif bir TAMSAY | olmalidir)

EZTEE

3560

700

750

300
00

0 o

Sekil 3.17. 3B Yiiz Goriintiisii Sinif Numarasi

Secilen Yiz Gorlntisd

350 -1300

4350]
4] Veritabam - X

-1

-1{ Veri taban| olugturuldu. Géranti sinif numaras| baganyla eklendi |1

500

0 o

Sekil 3.18. Veri Tabani1 Olusturma ve Sinif Numarasini Kaydetme

Biitiin 3B yliz goriintiileri kullanici tarafindan belirlenen siif numaralariyla veri
tabanina kaydedildikten sonra eslestirme islemi igin 6lgekten bagimsiz SIFT yontemi
kullanilmistir. SIFT yontemi, bir goriintliniin aydinlatma, dondiirme ve 6l¢eklendirmeye
kars1 degismeyen bolgelerin 6zelliklerini belirleyip tanimlayan bir algoritma seklinde
tanimlanabilir. Son olarak, SIFT yontemi ile eslestirme, mesh modeli ile elde edilen
veriler ile temel bilesenler analizi kullanilarak 3B yiiz tanima iglemleri yapilmis, 3B yiiz
tanima sonugclar1 ve siireleri incelenmistir. Sekil 3.19 ve Sekil 3.20’de FRGC ve Gavab

veri tabanlarina ait 3B yiiz tanima sonucu ornekleri verilmistir.
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4] Face_3D_Recognition
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Sekil 3.19. FRGC veri tabanina ait bir 3B yiiz tanima sonucu
4] Face_30 Recognition - %
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Sonwg

Kayith Goriintii E
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Gkt

C\Users\SoftwareEng\DeskiopiHatice Project 3D_FacelDatasef\GavabDBUD1\Facel_0.wil

Secilen Gorintii: C:\Users\SoftwareEng\Desktop\Hatice_Project_3D_Face\Dataset\GavabDBAD1\Face1_1.wrl
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Sekil 3.20. Gavab veri tabanina ait bir 3B yiiz tanima sonucu
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Veri tabanina kaydedilen biitlin 3B yiiz goriintiilerinin 3B yliz tanima sonuglart,

siif numaralari ve siireleri Tablo 3.6 ve Tablo 3.7 de gosterilmistir.

Tablo 3.6. FRGC veri tabanina ait 3B yiiz tanima sonuglari

Bulunan
Test Edilecek 3B Yiiz Simf Tamima Sonucu Simf

Numarasi Numarasi

1.Yiiz— FRGC (1_0.abs) 1 1.Yiiz - FRGC (1_0.abs) 1
2. Yiiz - FRGC (1_1.abs) 2 1.Yiiz - FRGC (1_0.abs) 1 1.2353
3.Yiiz- FRGC (1_2.abs) 3 1.Yiiz - FRGC (1_0.abs) 1 1.2379
4.Yiiz- FRGC (2_0.abs) 4 4.Yiiz - FRGC (2_0.abs) 4 1.2715
5. Yiiz - FRGC (2_1.abs) 5 4.Yiiz - FRGC (2_0.abs) 4 1.2703
6. Yiiz - FRGC (2_2.abs) 6 4.Yiiz - FRGC (2_0.abs) 4 1.2383
7.Yiz - FRGC (3_0.abs) 7 7. Yiiz - FRGC (3_0.abs) 7 1.195
8. Yiiz- FRGC (3_1.abs) 8 7. Yiiz - FRGC (3_0.abs) 7 1.2339
9. Yiiz - FRGC (3_2.abs) 9 7. Yiiz - FRGC (3_0.abs) 7 1.2024
10. Yiiz - FRGC (4.abs) 10 10. Yiiz - FRGC (4.abs) 10 1.2216
11. Yiiz- FRGC (5.abs) 11 11.Yiiz - FRGC (5.abs) 11 1.2696
12. Yiiz - FRGC (6.abs) 12 12. Yiiz - FRGC (6.abs) 12 1.1874
13. Yiiz - FRGC (7.abs) 13 13. Yiiz - FRGC (7.abs) 13 1.1985
14. Yiiz - FRGC (8.abs) 14 14. Yiiz - FRGC (8.abs) 14 1.2405
15. Yiiz - FRGC (9.abs) 15 15. Yiiz - FRGC (9.abs) 15 1.2321
16. Yiiz - FRGC (10.abs) 16 16. Yiiz - FRGC (10.abs) 16 1.1806
17. Yiiz - FRGC (11.abs) 17 17. Yiiz - FRGC (11.abs) 17 1.1964
18. Yiiz - FRGC (12.abs) 18 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 18 1.2048
19. Yiiz - FRGC (13.abs) 18 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 18 1.2421
20. Yiiz - FRGC (14.abs) 20 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 18 1.1234
21. Yiiz- FRGC (15.abs) 21 21. Yiiz - FRGC (15.abs) 21 1.1143
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Tablo 3.7. Gavab veri tabanina ait 3B yliz tanima sonuglari

Bulunan
Test Edilecek 3B Yiiz Simif Tamma Sonucu Simif

Numarasi Numarasi

1. Yiiz - Gavab (Facel_0.wrl) 1 Gavab (Facel_0.wrl) 1 0.61358
2.Yiz- Gavab (Facel_l1.wrl) 2 1. Yiz - Gavab (Facel_0.wrl) 1 0.49618
3. Yiiz- Gavab (Facel_2.wrl) 3 1. Yiz - Gavab (Facel_0.wrl) 1 0.49123
4.Yuz - Gavab (Face2_0.wrl) 4 4.Yiz - Gavab (Face2_0.wrl) 4 0.47785
5. Yiz - Gavab (Face2_1.wrl) 5 4.Yiz - Gavab (Face2_0.wrl) 4 0.45613
6. Yiiz - Gavab (Face2_2.wrl) 6 4. Yiz - Gavab (Face2_0.wrl) 4 0.49809
7. Yiiz - Gavab (Face3_0.wrl) 7 7. Yiiz - Gavab (Face3_0.wrl) 7 0.48272
8. Yiiz - Gavab (Face3_1.wrl) 8 7. Yiiz - Gavab (Face3_0.wrl) 7 0.45438
9. Yiz - Gavab (Face3_ 2.wrl) 9 7. Yiz - Gavab (Face3_0.wrl) 7 0.455
10. Yiiz - Gavab (Faced.wrl) 10 10. Yiiz - Gavab (Faced.wrl) 10 0.44267
11. Yuz - Gavab (Face5.wrl) 11 11. Yiz - Gavab (Face5.wrl) 11 0.45253
12. Yuz - Gavab (Face6.wrl) 12 12. Yiiz - Gavab (Face6.wrl) 12 0.44848

Elde edilen sonug¢lar incelendiginde Gavab veri tabanina ait 3B yiiz goériintiilerinin
3B yiiz tanima siireleri FRGC veri tabanina gore ¢ok daha kisa oldugu goriilmiistiir.
Literatiirde bagarili yiiz tanima sonuclar1 elde edilse de yiiz tanima siiresi goz ardi
edilmektedir. Basarili yiiz tanima sonuglar1 6nemli oldugu kadar gergek uygulamalarda
cok daha kisa siirede bu tanima isleminin yapilmast da 6nemlidir. Sekil 3.21°de sinif

numaralarina gore 3B yiiz tanima siireleri verilmistir.

1,4

1,2 O‘OM—M

1
0,8

06 O
0,4

0,2

Yiiz Tanima Siiresi

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Sinif Numarasi

@=m=FRGC ==O==Gavab

Sekil 3.21. FRGC ve Gavab veri tabanlarimin simif numarasi ve yiiz tanima
stiresi grafigi
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Temel bilesenler analizi yonteminde elde edilen Oklid uzakligi ile en yakin
komsuluk (nearest neighbor) iliskisi olan siif bulunarak test edilen yiiziin hangi sinifa
ait oldugu belirlenmektedir. 3B yiiz tanima isleminde elde edilen bu uzaklik degerleri

Tablo 3.8 ve Tablo 3.9’da verilmistir.

Tablo 3.8. FRGC veri tabanina ait Oklid uzaklig1 sonuglari

Test Edilecek 3B Yiiz Simif Tanima Sonucu Esit Mesafe 3B Yiiz Uzay
Numarasi Mesafesi
1.Yiiz— FRGC (1_0.abs) 1 1.Yiz - FRGC (1_0.abs) 5.48 x 10713 8.89 x 10710
2. Yiz - FRGC (1_1.abs) 2 1.Yiz - FRGC (1_0.abs) 5.48 x 10713 8.89 x 10710
3.Yiz- FRGC (1_2.abs) 3 1.Yiz - FRGC (1_0.abs) 5.48 x 10713 8.89 x 10710
4.Yiz- FRGC (2_0.abs) 4 4.Yiz - FRGC (2_0.abs) 1.09 x 10712 153x1078
5.Yiiz- FRGC (2_1.abs) 5 4. Yiiz - FRGC (2_0.abs) 1.09 x 1012 1.53x 1078
6. Yiiz - FRGC (2_2.abs) 6 4. Yiiz - FRGC (2_0.abs) 1.09 x 1012 1.53x 1078
7.Yuz - FRGC (3_0.abs) 7 7.Yiz - FRGC (3_0.abs) 1.26 x 10712 159x107°
8. Yiz- FRGC (3_l.abs) 8 7.Yiz - FRGC (3_0.abs) 1.26 x 10712 159x107°
9. Yiiz- FRGC (3_2.abs) 9 7. Yiiz - FRGC (3_0.abs) 1.26 x 1012 159 x10~°
10. Yiiz - FRGC (4.abs) 10 10. Yiiz - FRGC (4.abs) 1.18 x 10712 2.27x1078
11. Yiiz - FRGC (5.abs) 11 11. Yiz - FRGC (5.abs) 1.03 x 10712 1.77x107°
12. Yuz - FRGC (6.abs) 12 12. Yiz - FRGC (6.abs) 1.39x 10712 5.06 x 10~°
13. Yiiz - FRGC (7.abs) 13 13. Yiiz - FRGC (7.abs) 5.68 x 10713 9.01x107°
14. Yiz - FRGC (8.abs) 14 14. Yiiz - FRGC (8.abs) 1.00 x 10712 3.70x107°
15. Yiz - FRGC (9.abs) 15 15. Yiz - FRGC (9.abs) 1.27 x 10712 7.01x107°
16. Yiiz - FRGC (10.abs) 16 16. Yiiz - FRGC (10.abs) 7.14x 10713 6.78 x 10~°
17. Yiiz - FRGC (11.abs) 17 17. Yuz - FRGC (11.abs) 1.27 x 10712 1.31x1078
18. Yiiz - FRGC (12.abs) 18 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 1.41x 10712 7.82x107°
19. Yiiz - FRGC (13.abs) 19 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 1.41x 10712 7.82x107°
20. Yiz - FRGC (14.abs) 20 18. Yiiz - FRGC (12.abs) 1.41x10712 7.82x107°
21. Yiz - FRGC (15.abs) 21 21. Yiiz - FRGC (15.abs) 543 x 10713 1.93x 10710
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Tablo 3.9. Gavab veri tabanina ait Oklid uzaklig1 sonuglari

Test Edilecek 3B Yiiz

Simf

Numarasi

Tamma Sonucu

Esit Mesafe

3B Yiiz Uzay
Mesafesi

1. Yiiz - Gavab (Facel_0.wrl) 1 . Yiiz- Gavab (Facel_0.wrl) 1.30 x 10°
2.Yiiz- Gavab (Facel 1.wrl) 2 1. Yiiz- Gavab (Facel 0.wrl) 0 1.30 x 10°
3. Yiz - Gavab (Facel_2.wrl) 3 1. Yuz - Gavab (Facel_O.wrl) 0 1.30 x 10°
4.Yiiz- Gavab (Face2_0.wrl) 4 4.Yiiz- Gavab (Face2_O.wrl) | 2.27 x 10713 954228
5.Yiiz- Gavab (Face2_ l.wrl) 5 4.Yiiz- Gavab (Face2 O.wrl) | 2.27 x 10713 954228
6. Yiiz- Gavab (Face2_2.wrl) 6 4.Yiiz- Gavab (Face2 O.wrl) | 2.27 x 10713 954228
7. Yuz - Gavab (Face3_0.wrl) 7 7. Yuz - Gavab (Face3_0.wrl) 0 1.15x 10°
8. Yiiz- Gavab (Face3_1.wrl) 8 7. Yuz - Gavab (Face3_0.wrl) 0 1.15x 10°
9. Yiiz - Gavab (Face3_2.wrl) 9 7. Yiiz - Gavab (Face3_0.wrl) 0 1.15 x 10°
10. Yiiz - Gavab (Face4.wrl) 10 10. Yiiz - Gavab (Faced.wrl) 2.16 x1071° 528285
11. Yiiz- Gavab (Face5.wrl) 11 11.Yiiz- Gavab (Face5.wrl) 2.16x1071° 484298
12. Yuz - Gavab (Face6.wrl) 12 12. Yuz - Gavab (Face6.wrl) 0 1.40 x 10°
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BOLUM 4. SONUC

Bu calisma kapsaminda 3B yiiz bulma, eslestirme ve tanima yontemleri agisindan
Gauss egrilik degerleri ile yliz bulma, SIFT yontemi ile eslestirme, mesh modeli ve temel
bilesenler analizi yontemi ile de 3B yiiz tanima literatiir aragtirmalarina dayanarak ele
alinmistir. Arastirmalar sonucu ¢alismalarda sadece bir yontemin gercek uygulamalarda
yliz tanima basarisi agisindan yeterli olmadigi goriilmiistiir. Bu nedenle bu ¢calismada 3B
mesh modeli ile temel bilesenler analizi yontemi birlikte kullanilarak 3B yiiz tanima

islemi yapilmistir.

2B ve 3B yliz tanima yontemlerinden en ¢ok tercih edilen temel bilesenler analizi
yontemi goriiniim tabanli olup verilen sonuglarda goriildiigii iizere olduk¢a yiiksek
sonuglar elde edilmektedir. Ancak yliz tanima problemlerinden aydinlatma ve poz
degisimleri, yliz ifadesindeki degisimler, gozliik, sag, sapka vb. nedenlerden Otiirli yiiz
bolgesini kapatan unsurlar, yaslanma gibi nedenler yiiz tanima sonuglarini etkilemekte ve
¢ok diisiik oranlarda basar1 elde edilmektedir. Bu nedenle temel bilesenler analizinde

kullanilan 6zyiizler hazirlanirken test edilecek goriintiiler 1yi egitilmis olmalidir.

Ideal sartlarda 6nden cekilmis ve iyi aydinlatilmis 6zyiizler iizerinden yiiz tanima
isleminde %96,25 gibi yiiksek performans elde edilebilmektedir. Dolayisiyla 3B yiiz
tanimada giivenilirligi ve gecerliligi yiiksek sonuglar elde edebilmek i¢in ¢esitli ve yliksek
kalitede veri setinin bulunmasi gerekmektedir. Ancak bu veri setlerini elde etmekte biiyiik

zorluklar yaganmaktadir.

3B yiiz tanima ¢alismalarinin hizli ve dogru tanima yapabilmesi 6zellikle toplu
alanlarda suglu veya siipheli tespiti i¢in 6nem teskil etmektedir. Bu nedenle bu yonde
yapilacak 3B yiiz tanima ¢aligmalarinin gelecekte daha basarili sonuglar elde edebilmesi
ancak su konularda gelistirilecek ¢6ziimlerle miimkiin olacaktir; 3B cihazlardan daha
hizli dinamik goriintiilerin elde edilmesi, egitim icin kullanilacak ¢esitli ve yliksek
kalitede wveri tabanlarinin olusturulmasi, 3B yiizlerden degisimsiz Oznitelikler
¢ikarilabilmesi, yiikksek performansta eslestirme ve tanima algoritmalarinin gelistirilmesi

veya iyilestirilmesi, ¢cok fazla verinin hizlica islenmesi seklinde ¢oztimler verilebilir.
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