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OZET

Bu tezde 3B yiiz goriintiilerinin cakistirilmasi konusunda cahsilmistir. 3B yiiz
goriintiilerinin cakistirllmasinda yaygin olarak kullamlan “iteratif En Yakin
Nokta” (ICP) algoritmasi tercih edilmistir. ICP algoritmasi genel olarak biitiin
3B nesnelerin cakistirllmasi icin onerilmis etkin bir yontemdir. Bu algoritma
sonunda c¢ikan wuzakhk degeri goriintiillerin benzerligi hakkinda bilgi
icermektedir; bu bilgi yiiz tamma icin de kullamilabilir. Bu caliymada farkh
senaryolar olusturularak cakistirma yapilmis ve bunun sonuclan yiiz tamima
amaciyla basarih bir sekilde kullamlmistir. Ancak ICP algoritmasi yavas
calismaktadir ve ilk duruma bagh olarak lokal minimuma yaklasma sorunu
mevcuttur. Bu problemleri céozmek icin baz on islemlerin uygulanmasi
onerilmistir; boylece tanima basarisi arttinnlmstir. ilk konuma baghhg: ortadan
kaldirmak icin 2 adet yaklasim incelenmistir. Farkh acilara bakan goriintiiler
cakistirma basarisim diisiirmektedir. Bu sorunu asmak icin ilk yontemde 3B
uzayda bulunan goriintiimiize yine 3B uzayda uygun cevirme degerleri
uygulanarak yiizler diizeltilmis, ikinci yontemde ise yiize ait simetri diizlemi
bulunarak yiizler belirli bir dogrultuya yonlendirilmistir. islem yiikiinii
azaltmak icin de es noktalarin bulunmasi icin tiim uzay yerine parcala ve fethet
mantigina dayanan KD agaci algoritmasi1 kullamlmistir. Deneysel cahismalar
kisminda test kiimesi olarak tiim yiiz, burun-goz bolgesi, burun boélgesi ve profil

alinmis ve veritabam goriintiileri ile karsilastirnlmistir. 18 adet yiiz ile yapilan



calismalarin sonucunda tiim yiiz tanima icin %94,4, burun ve goz bolgesi ile
yapilan calisma sonucunda %94,4, burun bolgesi ile yapilan cahsmada %888,
profil ile yapilan testte ise %88,8 basar1 elde edilmistir. Karakteristik
bolgelerin tammma basarisina etkisini gormek icin ise yanak bolgesi secilmistir.

Bu testin basaris1 karakteristik ozellik tasimadig icin %33,3 ciknustir.
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ABSTRACT

In this thesis, registration of 3D face images is studied. Iterative closest point
algorithm that is commonly used is prefered for 3D face image registration. ICP
is an effective method that registers generally all 3D objects. At the result of this
algorithm, the calculated distance gives us information on the similarity of
images and can be used for face recognition. In this study we register the
images with different scenario and the results are used for successful face
recognition. But ICP algorithm has some problems that it runs slowly and it
converges local minimum because of initial condition. For solving these
problems some pre-processing applied and succesful registration has done. Two
approaches have proposed for solving the initial condition problem. Different
angled images decrease the recognition rate. First approach is applying some
initial registration to the image for finding the best registration. Second
approach is finding the symmetrical plane of face and use this plane to adjust
the face direction. K-D tree algorithm that seperates the 3D space to lower
spaces and looks for the closest point in this space has applied to solve
calculation load problem. In the experiment section, all face, nose-eye region,

nose region and profile region are use as test group. 18 faces are used for face
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recognition and for full face 94,4 %, for nose-eye region 94,4 %, for nose region
88,8 %, for profile 88,8% success achieved. For region that not contains specific

points like cheek has 33,3% success achieved.
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1. GIRIS

Goriintii  isleme iizerine c¢alismalar son yillarda artarak devam etmektedir.
Bilgisayarla gérme; aranan insanlarin bulunmasi, giivenlik gerektiren noktalarda
kisinin tanmmasi, personellerin kimliklerinin dogrulanmasi gibi giivenlik amaclh
nedenleri oldugu gibi bir seklin tahmininde, 3B bir nesnenin modellenmesinde, bir
goriintiide hareketin algilanmasinda, doku kaplamada, degisen bir giris degiskenini
izlemede, c¢ikan iriiniin uygunluk testi ile Kkalitesinin tahmini gibi iiretim

asamalarinda da kullanilmaktadair.

Gortintii lizerine yapilan ¢alismalarda ilk olarak 2 boyutlu goriintiiler ele alinmakta
ve tamima gerceklestirilmeye calisilmaktaydi. Ancak aydinlanma, poz degisikligi,
farkl yiiz ifadeleri gibi faktorlere baglihik bu ¢aligmalarda yiiksek basarinin elde
edilmesini zorlastirtyordu [1, 2]. Ayrica 2B ayn1 insana ait goriintiiler arasinda distan
gelen bircok etken cakistirma islemini zorlastirmaktadir. Goriintiilerin  farkl
yerlerdeki kameralardan alinmasi veya kameranin goriintiiye yakinligi veya uzakligi
goriintiilerin cakistirmanm basarili sekilde yapilmasmi engellemektedir. Teknolojik
gelismelerle giiniimiizde derinlik tarayicilarin daha fazla kullanilmaya baslamas1 ve
bu tarayicilarla gercek nesnelere ait 3 boyutlu (3B) sekil verilerinin kolay bir sekilde
elde edilebilmesi, 3B nesne tanima yontemlerinin gelismesini saglamaktadir.
Glinlimiizde 3B goriintiiler aktif ve pasif tekniklerle elde edilmektedir. Lazer
derinligi veya  yapisal 1sik Oriintiisii gibi aktif tekniklerde derinlik imgesi,
sensorlerden gelen degerlerin birlestirilmesiyle elde edilir [3]. Pasif tekniklerde ise
nesneden yansiyan 151k kullanilarak derinlik imgesi elde edilir. En temel pasif teknik
ise stereo imge analizidir [4]. Elde edilen bu derinlik imge degerleri aslinda imgenin
3B lu tarayiciya olan uzakligini ifade etmektedir. Her Olciimde tarayicidan nesneye

olan uzakliga gore bir 3B goriintii olusturulur.

Goriintii tammma farkli yonlerde degisik poz durumlarina sahip goriintiiniin daha
onceden aliman ve veritabanina kaydedilen goriintiiler ile karsilastirilmas: ve uygun
eslesmenin bulunmasi olarak 6zetlenebilir. Burada poz goriintiiniin 3B uzaydaki

yonlenmesini ifade etmektedir.



Goriintii tamma farkl kriterler goz Oniine alinarak farkli smiflara ayrilabilmektedir.
Goriintii tamima dayandigi prensibe gore iki bashik altinda incelenebilir. Yiiksek
seviyeli ve diisiik seviyeli. Yiiksek seviyeli algoritmalarda Oznitelik c¢ikarma ve
eslestirme prensibine dayanmaktadir. Diisiik seviyeli algorimalar ise direk olarak

verinin ¢izgi, egri, nokta, arakesit gibi goriintii 6zelliklerini eslendirir.

Goriintii  tanimada  ¢akigtirma  algoritmalar1  referans ve hedef kiimeyi
iliskilendirmekte kullanilan doniisiim modellerine gore de bir siniflandirmaya tabi
tutulabilir. Yaygin olarak kullanilan ilk model Oteleme, c¢evirme, global
olceklendirme gibi bilesenlerden olusan “dogrusal doniisiim”diir. Ikinci katogori

elastik veya sabit olmayan doniisiimdiir.

Yukarida da bahsedildigi gibi 3B goriintiiler ile yapilan cakistirma islemleri 2B ile
yapilan cakistirma islemlerine gore daha basarilidir. Bu nedenle son yillarda yapilan
caligmalar 3B ile cakistirma ve yiiz tanima tarafina kaymistir. Ancak heniiz basarili
bir sekilde ¢alisacak bir 3B cakistirma ve yiiz tamima algoritmasi gelistirilememistir.
3B yiiz tanima icin gelistirilen PCA metodu [5] veya 0zel noktalarin ¢ikartildigi
egrilik analizi [6] yaklasimli yontemlerinin, ICP algoritmasminda da oldugu gibi
eksiklikleri mevcuttur. PCA yiiksek sinyal giiriiltii oram1 (SNR) istemektedir.
Gelistirilmis Gauss goriintiisiinde  goriintiiyli  ifade eden bircok normal
bulunmaktadir. Egrilik analizi giiriiltiiye kars1 ¢ok hassastir ve bu nedenle
verilerimizin 1yi bir sekilde elde edilmesi gerekmektedir. ICP algoritmasinin ise ilk
duruma bagliligi ve islem yiikii gibi problemleri bulunmaktadir. Bu eksikliklerin

giderilmesi ve daha basarili bir algoritma olusturmak icin bu ¢alisma yapilmistir.

Yapilan caliymada kullanilan ICP algoritmasi diisiik seviyeli, dogrusal doniisiimlii bir
metotdur. Uygulamalarda istenen sonuclara ulagabilmek icin farkli varyantlari
mevcuttur [7]. ICP algoritmasi iteratif bir algoritmadir ve her iterasyonda iki kiime
arasindaki uzaklii azaltmayi1 hedeflemektedir. Bu islemi yapmak i¢in noktalar
arasinda uygun ¢evirme ve dondiirmeyi bulmak zorundadir. ICP algoritmas: iteratif
bir algoritma oldugundan her adiminda biiylik islem gerektirmektedir. Noktalar
kiimesiyle calisirken bu islem yiikii O(MN) ile verilmektedir. Burada M ve N nokta

kiimelerindeki nokta sayilarmi ifade etmektedir. Farkl sekillerde algoritma ¢alisma



stiresi kisaltilabilir. Cakistirma icin kullanilan yiiziin tiimii yerine belirli kontrol
noktalar1 segilerek cakistrma yapilmasi islemleri hizlandirir. Iterasyon sayismin
azaltilmasida ICP algortimasinin daha hizli gerceklestirilmesini saglayabilir. Ancak
bu yontem cakistirma basarisini azaltmaktadir. Bir diger yontem iterasyon bitirme
kriterinin azaltilmasidir. Iterasyon icin belirli bitirme degeri vermek yerine
iterasyonlar arasindaki degisimin gozlenmesi iterasyonlarda fazladan islem
yapilmasmi ve siirenin uzamasint engeller. ICP algoritmas: cakistirilacak yiiz
goriintiileri arasinda nokta- nokta eslestirmesi kurarak ¢evirme ve dteleme degerlerini
buldugu icin en yakin nokta eslerinin bulunmasi en ¢ok zaman alan boliimdiir. Bu
islem yiikiinii azaltmak i¢in es noktalar1 bulurken noktalarin cesitli 6zelliklerinden
yararlanilabilir. Noktalara ait bu 6zellikler noktanin sahip oldugu renk seviyesi veya
noktanmn bulundugu boélgenin normalidir. Bu ozellikler aranan es noktanin tiim
veriler icerisinde degil de verilerin bir alt kiimesinde aranmasini saglar ve daha az
veri kontrol edilir. Es noktalarin bulunmasini kolaylastiran bir diger yontem ise K-D
agaci algoritmasidir. Bu algoritma arama uzayini alt uzaylara ayimakta ve bol ve
yonet mantig1 ile daha kiiciik bir uzayda es noktalar1 aramaktadir. Bu ¢alismada
bitirme kriteri i¢in iterasyonlar arasimdaki degisim oraninin belirledigimiz degerlerin
altma diistiiglinde iterasyonu sonlanmasini arama yontemi olarak da K-D agac yapisi

ile algoritmani hizlanmasi saglanmstir.

ICP algoritmasinin bir diger eksikligi iki kiimenin ¢akistirmaya baslanmadan dnceki
ilk durumlaridir. ICP algorimasi lokal minimuma yaklasir. Ancak uygun ilk durum
alinmadiginda lokal minimuna yaklasamamaktadir. Bu da sonuglarin basarisini
etkilemektedir. Bu ilk durumu bulabilmek i¢in farkli metotlar gelistirilmistir. Bu ilk
deger bazen 3D sensorlerin yerleri bilindigi icin tahmin edilebilir. Eger bu miimkiin
degilse baslica bilesen analizi gibi daha detayli teknikler gerekebilir. Yiize ait
karakteristik Ozellikler tagiyan bolgeler cesitli algoritmalar yardimiyla c¢ikartilabilir.
( Egrilik analizi, profil ). Bu noktalar goriintii iizerinde bir kaba cakistirma icin
kullanilabilir. Kaba c¢akistrma  ile cakistirilacak goriintiiler ayni dogrultuya
getirilerek detayl cakistirma islemine gecilebilir. Bir diger yaklasim serbest uzayda
belirli farkli ilk konumlar ile goriintiiniin yaklasik olarak ayni dogrultuya gelmesini

saglamaktir. Bu yontemler uygulandiktan ve goriintiiler kaba olarak aynm1 dogrultuya



getirildikten sonra iteratif en yakin nokta algoritmasi ile detayli cakistirma

yapilabilir.
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Sekil 1.1. Global-lokal minimum

Sekil 1.1° de A noktalar1 en yakin nokta olarak b1’i se¢cmektedir(Lokal Minimum).
Ancak es noktalar b2, b3, b4 diir (Global minimum). Global minimuma b2,b3,b4 ile

esleserek ulagilir.

Bu calismada ilk olarak Boliim 2’de literatiir calismasimin sonuglar1 paylasilacaktir.
Goriintii isleme ile yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgi verilecektir. Bolim 3 ‘de 3B
goriintll ve goriintiiniin elde edilmesi hakkinda bilgi verilecektir. Daha sonra iteratif
en yakin nokta algoritmasi ve cevirme ve Oteleme degerlerinin ¢ikartilmasinda
kullanilan quaternionlara deginilecektir. 5.Boliimde tezde kullanilan yOntemler
anlatilmistir. lyilestirme icin uygulanan algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 6’da yapilan calismadan elde edilen sonuglar bulunmaktadir.



2. LITERATUR CALISMASI

Goriintii isleme 1ile ilgili ¢caligmalar ilk zamanlarda iki boyutlu goriintiiler tizerinde
yapilmistir. Ancak elde edilen sonuglar 2 boyutlu goriintiilerle ¢alisma yapilirken
sonu¢larin aydinlanma, yonlenme ve yiiz goriintiilerinde ifade degisikliklerine bagl
oldugu goriinmiistiir. Peer ve ark. (1999) yaptiklar1 calismalarda aydinlanma ve
yonlenme faktorleri i¢in kisitlamalar getirmistir [1]. Acherman ve ark. (1997)
calismalarinda 3B goriintiiler farkli aydinlanma durumlarindan ve renk ve yansima
ozelliklerinden bagimsiz oldugunu soylemislerdir [2]. Bu eksikliklerden dolay1 yakin
zamanda 2.5B veya 3B goriintiilerin kullanildig: algoritmalar gelistirilmistir[8]. 2.5B
goriintiiler 3B goriintiilerin daha kolay elde edilip daha az yerde saklanabilir. Ancak

3B kadar giivenilir sonu¢ vermemektedir.

Zitova (2003) yaptig1 calismada cakistirma icin sunulan farkli metotlar1 ele almistir
[9]. Farkli durumlardan elde edilen goriintiilerin ¢cakistirilmasinda cesitli algoritmalar
mevcuttur. Cakistirma 4 ana baslik altma toplanmistir. Ozel nokta cikartma, ozel

noktalarin eslestirilmesi, uygulanacak c¢evirmenin tahmini, cevirmenin uygulanmasi.

Ik olarak elimizdeki goriintiiler ici hangi yontemin daha uygun oldugu test
edilmelidir. Test ve veritaban1 goriintiilerinde ayn1 veya benzer 6zellikteki noktalarin

bulunmasi gerekmektedir.
Ozellik cikartma basamagini iki baslhkta toplanmustir.

Alan tabanl yaklasimlarda 6zellik ¢ikartma gerekmemektedir. Cakistirma dogrudan
ikinci adimdan baslamaktadir.

Ozellik tabanli yaklasimlarda goriintiiniin 6zel noktalar1 ¢ikartilmaktadir. Bu zel
noktalar cikartilirken goriintiide ayirt edici olan, farkli zamanlarda ozelligini
degistirmeyen ve her iki goriintiide de bulunan yerlerin sec¢ilmesi basariy1

arttirmaktadir. Bolge, ¢izgi veya nokta ozellikleri kullanilmaktadir.

Bolgeler smirlarinda yiiksek zithga sahip goller su rezervleri, binalar, ormanlar gibi

alanlardir. Bolge 6zellikleri ¢ikartilirken boliimleme metotlar1 kullanilmastir.



Yollarda, goriintii cevre cizgilerinde, kiy seritlerinde ¢izgi 6zellikleri eslestirme icin
kullanilabilir. Bu cizgilerin ¢ikartilmasinda standart kenar ¢ikartma algoritmalar:

(Gauss, Canny) kullanilmastir.

Nokta o©zellikleri genellikle kesisen cizgilerin bulundugu yerlerde koselerin

bulundugu goriintiilerde kullanilabilir.

Ozel noktalarin bulunmasi icin kullanilacak metot goriintiiniin yapisma baghdir.
Binalar, goller, yollar gibi 6zel bolgelerin fazlaca bulundugu goriintiilerde 6zellik
tabanli yaklasimlar giizel calisirken tibbi goriintiilerde alan bazli yaklagimlar daha

performanslh ¢aligmaktadir.

Ozellik eslestirme bolimiinde bir onceki adimda bulunan ©zel noktalar

eslestirilmektedir.

Alan tabanli metotlarda ozellik cikartma ve Ozelliklerin eslestirilmesi adimlari

birlestirmistir.

Onceden tanimlanmig, goriintiiniin tiimiinii veya bir kismin1 iceren bir pencere tiim

goriintilye uygulanarak bir iligki tahmini yapilmaktadir.

Ancak bu yontemin eksiklikleri mevcuttur. Bunlarin ilki eger cakistirilacak
goriintiiler arasinda basit cevirmeler mevcut ise bu cakistirma islemi basar1 ile
yapilabilir. Daha karmasik cakistirmalar bu yontemle ¢oziilemez. ikinci eksiklik ise
alman pencereninn yumusak olmasi ve belirleyici noktalar icermeme durumudur.

Ozel nokta icermeyen bu bolgeler ile uygun ¢akistirma yapmak zordur.

Klasik bolge bazli ¢akistirmalarda kullanilan capraz ilinti (CC) goriintiileri sekilsel
olarak degil de yogunluk bazli degerlendirerek cakistirma yapar. Capraz ilinti
pencere ile cakistirilan goriintiiler arasindaki en biiyiik ilintiye sahip pencere ciftini

arar.

Eger zaman Onemli ise veya goriintii elde edilirken frekansa bagh bir giirtiltii ile
bozulmaya ugratilmis ise bu durumlarda Fourier motodu uygulanir. Test ve referans
goriintiilerindeki ¢apraz gii¢ spectrumu (cross power spectrum) hesaplanarak tepe

degerlerini yerlerine bakmaktadir.



Farkli sekiller igeren goriintiiler icin karsilikli bilgi(mutual information) metotlar:
Onerilmistir. Bu yOntemlerde goriintiiler arasindaki istatistiksel baghiliklar

hesaplanmaktadir.

Ozellik tabanli metotlar Ozellik ¢ikartma asamasinda ¢ikartilan Ozel noktalar:
karsilikli ilintilerin bulunmasi i¢in kullanilir. Uzaysal iliskileri kullanan metotlarda
uygun cakistirma i¢in, kontrol noktalar1 arasindaki uzaklik minimize edilene kadar
cevirme uygulanir. Degismeyen tamimlayicilarin kullanildigi metotlarda her iki
goriintiide de yerleri bilinen kontrol noktalar1 alinarak bu noktalara gore eslestirme

yapilmaktadir.

Alan tabanli yaklasimlar daha c¢ok goriintiide yeterince ayirt edici Ozellik
olmadiginda veya aywrt edici bilgilerin sekillerden ¢ok renk Ozelliklerinden gelen
durumlarda uygundur. Ancak referans ve test goriintiisiiniin ayn1 yogunluga sahip
olmas1 gerekmektedir. Alan tabanli yaklasimlarda kiiciik cevirme hareketleri

uygulanabilir. Tam ¢evirme (180 derece) islem yiikii bakimindan gereksizdir.

Goriintiide bolge degerlerinin  yogunluk degerlerine gore daha anlamli oldugu
durumlarda 6zellik tabanli yaklagimlar uygulanabilir. Tamamen farkli kaynaklardan
alman goriintiilerin (hava fotografi ve harita ) cakistirilmasinda da ozellik tabanl

yaklasimlar kullanilabilir.

Dondiirme modelinin tahmini basamaginda iliskilendirilen o6zelliklerden harita
fonksiyonlar1 iiretilir. Uretilen bu fonksiyonlar1 uygulandiginda test ve referans
goriintiisii arasinda olabilecek en yakin duruma ulasilir. Harita fonksiyonlar1 iki ana

katagoriye ayrilir.

Global haritalamada modellerin biitiin 0zel noktalar1 haritalama fonksiyonu

tiretilirken kullanilir.

Lokal haritalama goriintiiyli bolgelere ayirir ve kontrol edilen bolgeye gore

ozellikleri secer ve buna gore bir harita fonksiyonu {iretir.



Radial tabanl haritalama global haritalamanin icine girmektedir fakat yerel degisen
geometrik  bozunumlar1  ¢ozebilmektedir.  Fonksiyon  c¢evrilmis  simetrik

fonksiyonlarin kombinasyonu seklinde ifade edilir.

Goriintii ornekleme ve dondiirme basamaginda bir 6nceki boliimde bulunan harita
fonksiyonu test goriintiisiine uygulanarak goriintiiler cakistirilmaktadir. leri yontem
(forward) ve geri yontem (backward) diye adlandirilan iki metot ile harita
fonksiyonlar1 uygulanmaktadir. Haritanin biitiin piksellere direk uygulanmas: ileri
metot (uygulamasi1 zor, veride bosluklar olusmakta) cevrilmis goriintii referans

goriintil ve ters harita fonksiyonu tarafindan ifade edilmesine ise geri metot denir.

Turk ve ark. (1991) 2B goriintiiler iizerinde ¢alisarak goriintii eslestirme yapmislardir
[10]. Yiizler, yiiz uzaylar1 olarak adlandirilan ozelliklerden olusan bir uzayda
Ozvektorler tarafindan tanimlanmaktadir. Makalede amac yiizii daha diisiik uzaylarda
ifade edebilmektir. Ilk olarak normalize edilmis ve aym biiyiikliikteki goriintiiler ( I; )
almip bir boyutlu bir matris ( I'; ) ile ifade edilmektedir. Daha sonra bu matrislerin
ortalamas1 bulunmaktadir (V). Biitiin yiiz matrislerinden bu ortalama deger ¢ikartilip
( @i ) kovaryans degeri hesaplanmaktadir (C). Daha sonra kovaryans matrisinin
O0zvektorleri hesaplanmistir. K adet 6zvektor alinarak bir yiiziin olusturulmasi
saglanmistir. Bulunan bu K adet 0zvektor Ozyiizlerin ifade edilmesinde
kullanilmaktadir.

i

& mean = Z""ﬂ“; {Wj_vjf@:]

=t (2.1
Burada u; o6zvektorleri ifade etmektedir. Boylece N* ile ifade edilen yiiz K adet
degisken ile ifade edilmis olmaktadir. Bu kisma kadar yapilanlar bir 0zyiiz
olusturmak i¢in yapilmistir. Yeni bir yiiz goriintiisii geldiginde tamima icin asagida

anlatilan adimlar yapilmaktadir.

Tanima asamasinda gelen goriintii ilk olarak veritabanindaki goriintiilerle ayni
dogrultuda ve biiyiikliikte normalize edilmektedir. Daha sonra ortalama matristen
cikartilarak @ degeri bulunmaktadir. Daha sonra goriintii K adet ozvektor ile ifade

edilmektedir. Test kiimesi verileri ile yeni gelen veri karsilagtirilmaktadir.



Karsilagtrma Oklid uzakligina gore yapilmaktadir. Fark belli bir esigin altinda ise

tanima saglanmistir kanisina varilmaktadir.

Makalede olabilecek problemlerden bahsedilmistir. Arkaplan, 151k durumlari,
Olceklenme ve yoOnelim. Bunlar biitin 2B tanima algoritmalarinda sorun
olusturmaktadir. Sonucta %96 151k degisiminde, %85 yonelim degisiminde, %64
olcek degisiminde basari elde edilmistir. ikinci deneyde esik degeri belirlenmek icin
yapilmistir. %100 basar1 elde edildiginde, degisen aydinlanmada %19 ret, degisen
yonelimde %39 ret ve degisen dlcekte %60 ret bulunmustur.

28 gonintd 28 gorantu
28 gorintia l r___-————_.________ l
Nz Tik vektor otelana L yuzlerden yeni garintinin
28 gorinth ———®| cokindeitade [ —— degerin ortalamanin veritabaniile ayn
edilir. bulunmas; gikartiimasi sekilde ifade
edilmesi. Goruntuden
* ortalama deger
2B gorinti
kovaryans matrisinin
28 gornti hesaplanmas: ve
1 c gorintilerin covektorier
test gorlintii veritaban tarafindan ifade edilmesi
Oikclid uzakhigina
gore farkiara
bakilmas:

Sekil 2.1. Makale akis semasi

2B goriintiilerdeki sorunlar ve 3B goriintii elde etmenin kolaylagmasi ile son 10 yilda
3B goriintiiler kullanilarak yapilan ¢aligmalar artmistir. 3B goriintiilerde cakistirma
farkli sekillerde yapilabildigi icin cakistrma konusunda bircok makale

yaymlanmuistir.

Amor ve ark. (2006) tanima ve dogrulama igin ylizey eslestirmesine dayanan bir
algoritma sunulmugtur [11]. Yiize ait yogunluk goriintiilerini kullanmanin yonlenme,
aydinlanma, ifade degisikligi gibi problemleri oldugundan bu makalede ICP
algoritmas1 kullanilmistir. 3D goriintiiler lazer tabanli tarayicidan elde edilmistir.

Karsilastirmak icin 2.5B bir goriintii kullanilmagtir.
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Makalede ilk olarak kaba cakistirmanin yapilmaktadir. Daha sonra ICP kullanilarak
detayl cakistirma yapilmistir. Bu algoritmanin amac1 MSE (Mean Square Error)’yi
minimize etmektir. Sonugta eslestirilmis bir 2.5B probe ve 3B model elde edilip es
noktalar arasinda uzaysal dagilimin hesaplanmaktadir. Eslestirme ve tanimlama elde

edilen bu uzakliklar sayesinde bulunur.

ICP tabanl 2.5B/3B yiiz eslestirme yaklasiminin asil amaci 2 boyutlu goriintiilerde
olmayan boyut bilgisini kullanarak bir eslestirme saglamaktir. Bunun i¢in ICP
kullanilmistir. Burada uygulamada ilk olarak bir kaba cakistirmanin yapilmasi daha

sonra ICP nin farkli versiyonlar ile detayli cakistirma yapmaktir.

Kaba cakistirma yapilirken yiizey egrilerinden c¢ikartilan 3B yiiz Ozelliklerinden
yararlamlmistir. Burada ikiden fazla 6zel nokta elle secilmistir. Daha sonra bu
secilen noktalardan R ve t (cevirme ve Oteleme) degerleri hesaplanmistir. Boylece
ICP i¢in uygun bir ilk durum saglanmis olur. Uygun bir ilk durum hem islem yiikiinii

azaltir hemde global minimuma yaklagmay1 garantiler.

Detayli cakistirma i¢in ICP kullanilmistir. ICP probe ve model kiimesi arasindaki
uzaklig1 en aza indirmeye ¢alisan bir algoritmadir. Kullanilan ICP versiyonunda 6zel
uzaysal sapma T ye bagl olarak 6zel noktalar sec¢ilmistir. Uzaysal sapma degeri T

den biiyiik olan noktalar elenerek islem yiikii hafifletilmis olur.

Yiiz eslestirmede probe ve modeldeki eslesen noktalarin uzaysal sapma dagilimlarina
dayanan bir benzerlik degeri hesaplanmaktadir. Yapilan ilk ornekte agzi1 agik bir
probe digerinde ise normal ifadede bir probe kullanilmustir. ik deneyde yiiziin iist
bolgesi daha giirbiiz oldugu icin daha iyi eslesmistir. Yiizdeki deformasyon sebebiyle
standart sapma biiyiik ¢ikmistir. Ancak ikinci 6rnek tam olarak cakismis ve standart
sapma uygun degerlerde cikmustir. Ik ornekte nokta farklari daha ¢ok dagilirken
(min=0.097, max=14.833) ikincide (min=0.048, max=9.093 ) daha yakindir.

Makaledeki 3B veriler 3adet kameradan alinmig goriintiilerin eslestirilmesi ile elde

edilmistir. 50 adet 3D galeri ve 200 adet 2.5B probe vardir.
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Makalede her degisim icin 8 farkli deney yapilmistir. Benzerlik matrisleri elde
edilmis ve rank 1 tabanli bir hesaplama yapilmistir. Biitiin deneylerden %97.5 basar1
elde edilmistir. Sonuclar 3 kiimede incelenebilir. Ilk olarak diizgiin alinmis 3B kiime
ve dogal yiiz ifadesi (%100, %97.56, %97.56). Ikinci kiime probedaki az sayidaki
degisiklik (%97.56, %100, %97.56 ). Son olarak tamamen kotii kiime (%95.12,
%92.68).

Buradan da goriildiigii gibi basar1 goriintiiniin deformasyon durumuna gore

degismektedir.
3 agidan ahnan
gorintilerin
birlestirilmesi ile \
elde edilen 3
3B
gorunti
Kaba gakigtirma ICP ile detayl gakigtirma Toplasal Uzakiiklardan
* (Segilen noktalar ﬁ (Segilen beli noktalar q‘ olugan matrixEn yakin
2'5b - kullanlarak) kiimesi, uzaysal sapmaya gortntiiler egtir.
Goruntu Tye gore]
(probe)

Sekil 2.2. Makale akis semasi

Beumier ve ark. (2000) kendi elde ettikleri 3B goriintiilerin karsilastirmasini
yapmiglardir [12]. Bu c¢alismada 3B yiiz goriintiileri olusturulurken yapisal
1siklandirma kullanilmistir. Yapisal 1s1iklandirmada secilen bir patern goriintii tizerine
gonderilerek olusan bozulmalara gore bir 3B goriintii olusturmaktadir. Yapisal 151k
metodunun sec¢ilmesinin nedeni daha ucuz olmasi, stereo goriintiide oldugu gibi iki
adet kamera goriintiisiine gerek duymamasi, ortam 1s18indan c¢ok fazla

etkilenmemesidir.

Makalede 3B karsilastirmada kullanilan 4 adet yaklasimdan bahsedilmistir. Bunlar
ince seritlerin (stripe) direk kullanilmasi, 6zellik ¢ikarma yaklasimi, global

eslestirme ve yiiz simetrisini kullanarak yiizey eslestirmesidir.

Stripe  goriintiilerinin  analizinde 3 boyutlu c¢evirme yapilmadan direk 2B
goriintiilerdeki stripe bozulmalarinin  analiz yapilmistir. Ancak burun ve cene

bolgeleri gercek yerinde bulunabilmistir.
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Ozellik ¢ikartma yaklasimi ¢evirme ve dtelemeden bagimsizdir. Ozellik ¢ikarmada
bolgelerin aym1 insana ait goriintiilerde tekrarlanabilir ve farkli insanlara ait
goriintiilerde aywrt edilebilir olmas1 gerekmektedir. Bir insan yiiziinde en giirbiiz
nokta burundur. Agiz, ¢ene, gozler bozulmaya ugrayabilmektedir. Bu sorunlar goz
Oniinde tutulup calismada global eslestirmenin kullanilmasina karar verilmistir.
Global eslestirmede ilk olarak karsilastirilacak goriintiiler arasinda bir normalizasyon

yapilip daha sonra benzerlikler incelenmektedir.

Global yiizey eslestirmede amag¢ goriintiiler arasindaki minimum mesafeyi elde
etmek icin uygun dondiirme ve cevirmeleri bulmaktir. Ancak global eslestirmenini
en Oonemli zorlugu yiiksek islem yiikiidiir. Goriintiiniin farkli yonlerden alinmig
olabilecegi diisiiniildiigiinde 3 dondiirme 2 oteleme olmak iizere 5. dereceden bir
bilinmezimiz mevcuttur. Global eslestirmede iki goriintii  arasindaki mesafeyi
minimize eden en uygun cevirme ve dteleme degerleri bulunmaktadir. Iterasyonlar1
azaltmak icin bu 5 degiskenden biri ayarlanarak arama uzayim diisiirecek bir ¢evrim
ayarlanir. Bircok uygulamada basarili sonucglar elde edilmis olsa da global
eslestirmede problem yerel minimuma yaklagmaktir. Bunun sebebi, yanls ilk

pozisyonun se¢ilmesi veya giiriiltiilii kotii verilerdir (sakal, biyik , gozliik,sapka).

Global eslestirmedeki islem yiikiinii azaltmak i¢in bazi iyi ilk tahminler yapilabilir.
Ancak bu tahminler yerel minimuma yaklasmay1 engellemelidir. Ikinci olarak
referans ve test yiiziiniin belli bir noktaya gore yonlenmeleri biliniyorsa iyi bir ilk
tahmin yapilabilir. Uciincii olarak parametre uzaylar1 bazi alt uzaylara boliinerek
islem yapilabilir. Boylece yiiksek boyutlu uzaydan daha diisiik boyutlu iki uzaya
gecilmis olur. Bu makalede yiiziin ortasindan gecen dikeyde yiizii ikiye ayiran
simetri kullamilmis ve yiiz iki simetrik parcaya boliinmiis ve iki ¢evirme ve bir
oteleme ile normalizasyon yapilmistir. Geriye kalan yukar: agag1 yoniindeki ¢evirme
ve dikey oOteleme diger yiiz ile karsilastirilirken bulunacaktir. Bu yiiz simetrisi

yaklasimi olarak ele alinmaistir.

Makalede 3B noktalar kiimesi olusturularak kullamilmistir. 4  yontemden

bahsetmesine karsin geometrik ylizey eslestirmeyi kullanmistir.
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Makalede kullanilan veritabaninda 120 insana ait iicer adet goriintii mevcuttur.
Biitiin insanlar kameranin karsisina oturtulmus ve kameraya baktirilmistir.
Goriintiiler arasinda 10 derecelik yukari, asagi, sag, sol kaymasi mevcuttur. Testlerde
merkez profilin otomatik veya manuel ¢ikarimina yonelik sonuglar ve merkez profil
veya yan profillere yonelik sonuglar mevcuttur. Testler sonucunda merkez profil ve
bu profilin yanmda bulunan yan profiller se¢ilerek yapilan ¢akistirma en iyi sonucu

vermistir.

Cizelge 2.1. [12]' de verilen makale sonuglar1

Merkez Profil Yan Profiller| Merkez + Yan Profiller

Manuel Profil Secimi 25118 % 10 % 62

% 14 4 %

Otomatilt Profil Secimi

Merkez profil yan profillere gore daha ¢ok ayirt edici 6zellik tasimasima karsin burun

ve ag1z bolgelerinin elde edilmesindeki hatalarda daha hassastir.
2.1. Ozel Nokta Tabanh Yaklasimlar

Xiaoguang ve ark. (2006) otomatik olarak ©zellik ¢ikartmay1 saglayan, tamamen
otomatik bir tanima sistemi yapmaya calismislardir [13]. Ozel noktalar farkli
sekillerde olabilir (Bolgeler, isaretler, ¢cevre ). Burada isaretler secilmistir(burun ucu,
goz diskenarlari, goz i¢ kenarlari, agiz kenarlar1). Bazi durumlarda kameraya en
yakin yer burun ucu olmaz. Bu durumda 0©zel noktalar iyi bir sekilde
bulunamayabilir. Makalede basin yonii 6zellik almaya uygun bir sekilde yonlenmis

oldugu varsayilmustir.

Her 2.5B goriintii 4 matristen olusmaktadir. ( X (row, column), Y(r, c) uzaysal, Z(r,

¢) derinlik, M(r, ¢) maske).

Makalede ilk olarak yiizii arka ekrandan ayrilmasi saglanmigtir. Bunun i¢in M’nin

yatay ve dikey egrileri kullanilir.
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Resim 2.1. Yiiz bolgesinin ¢ikartilmasi [13] a) arka ekran ¢ikartimi b) burun
cikartimu icin yandan alman profil ¢) burun ¢ikartimi i¢in yandan alinan
profil d) yiiz bdlgesinin bulunmasi

Onden ¢ekilen goriintiilerde genellikler en biiyiik z degeri burun ucuna ait olur.
Sadece biiyiikk poz degisikliklerinde bu saglanamayabilir. Ancak belli maksimum
degerlere kadar poz degisikligi yapilabilir. Burun ucu ve poz tahmini i¢in bu 6zellik

kullanilmastir.

Resim 2.2. Farkli poz durumlari [13]

X ekseninde yOonlenmis goriintii merkeze yerlestirildikten sonra 5 adimdan olusan
burun ucu bulma ve yon tahmini algoritmasi yiiriitiilmeye baslar. Bu adimlar; poz
nicemlemesi, yonsel maksimum, poz diizeltme, burun profil ¢ikartma ve burun profil

dogrulama.

1. Poz Nicemleme: Bu boliimde burunun goriinebilecegi sekilde y ekseni etrafinda
yiiz N adet farkli poz elde ediliyor. Makalede 2 derecelik aralarla -90 +90 da poz

alinmustir.
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2. Maksimum Yo6n: Daha sonra burun ucunun kameraya en yakin olabilecegi aday
pozlar seciliyor. Farkli agilarda ayni aday burun noktas: kullanilabilecegi icin N
sayisindan daha az aday elimizde kalwr. Daha sonra kalan bu adaylar arasindan en

uygun se¢imeye ¢aligilir.

3. Poz Dogrulama: Sonraki asamada bu farkli pozlar uygun cevirmeler ile(poz

nicemlemede bulunan Q) ¢evrilerek poz dogrultulur.

(a) (b)

Resim 2.3. Poz dogrulama [13] a) 6nden goriiniim b) yandan goriiniim

4. Burun Profili Cikarimi: Diizeltilen yiliz goriintiilerden daha sona burundan gecen

profil bulunur. YZ ekseninde yiiz kesilerek en yakin noktalar bulunmugtur.

I
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A irs
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Resim 2.4. Burun profili ¢ikartma [13] a) 6nden goriiniimde profil ¢ikartma b)
yandan goriinimden profil ¢ikartma

Daha sonra biitiin adaylar1 karsilagtirabilmek i¢in hepsi burun ucundan gececek

sekilde normalize edilmistir.

5. Burun Profili Dogrulama: Dogrulama i¢in tamamen farkl bir kiimeden burun ug
noktast manuel olarak bulunur. Daha sonra olusturulan bu kiime dogrulama icin
kullanilir. Aliman bir test profilinin her acis1 kiime ile karsilastirilarak en yakin

uzakliga sahip burun ucu ve agisi se¢ilir.

Goz ve agiz kenarlarmin c¢ikartilmasinda yogunluk imgesi ve derinlik imgesi

kullanilarak uygun koseler bulunmustur.
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Bu kisima kadar uygulanan yontemler ile yiiz farkli pozlarda olsa bile normalize
edilmistir. Bundan sonraki kisimda 2.5B probe ile 3B model kiimesi ICP ile yiiz
tanima islemine sokulabilir. Makalede alman burun ucu adaylar1 ICP algoritmasina
sokulmus ve en yakin sonucu veren yiiz secilmistir. Makalede ayrica ICP nin ilk

durumu i¢in goz ve ag1z kenarlarindan da yararlanilabileceginden bahsedilmistir.

Makalede iki adet veritabant kullanilmistir. 98% bir basar1 ile burun ucu

bulunmustur. 300 adet test yiizii ve 100 adet model ile yapilan deneylerin sonucu;

g 0,565 - - e
B - i g
% 0o @ Y
& pi
%L‘II#
& 0.52 - -
= =
= 09 &
= - > -8 Manual
.':_'L'l-\.:-[ﬁ' o Ttpi
~ 0.86 e Tep2
:I': 4 -
Atank
)
i
w
o Doa i — w =2
> 0,55
* 2 8
e oy & §
E:U."‘.’ér 5]
T
= 0084
i
# /- Marual
-_-5. LR, & -Too-1
) - Top-2
0g
3 ' ]
Rank

Sekil 2.3. Sonuglar [13]. a) MSU veritabani ile yapilan deney sonuglar1 b) UND
veritabani ile yapilan deney sonuglari
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2.58 Géruntid

|

3BN yuz goruntusi

::I:ah;:iﬁs::: Burun ve pozun bulunmas
ayrimast 1.Quantizeleme
2:maksimumun bulunmasi
3.poz duzeitmesi
4. burun profili gikartma
5. profil dogrulamasi
Goz ve afiz kenarlannin
bulunmasi
Ozellik Cikartma

ICP

Yiz Tanima

Sekil 2.4. Makale akis semasi

Bazi calismalarda sablon yiizler kullanilarak yiize ait 6zel noktalar ¢ikartilmistir. Bu
konuda Whitmarsh ve ark. (2006) makalesinde sablon model kullanilarak 3B yiize ait
ozel noktalar1 bulan bir yontem Onerilmistir [14]. Ik asama yiiz datasi ile sablon
modelinin cakistirilmasidir. Cakistirma yapildiktan sonra sablon yiizdeki oOzel

noktalar cakistirilan yiizdeki 6zel noktalara karsilik getirilir.

Makale icin hazirlanan veritabaninda farkli aymi yiiz ifadelerinde goriintiileri
alimmistir. Almman datalarda elde edilirken sorun olmadigi icin bir Onisleme tabi

tutulmasina gerek yoktur.

Makalede alinan CANDIDATE yiiz modelleri farkli yonlerde ve farkl ifadelerde
goriintiiler barindirmaktadir(http://www.bk.isy.liu.se/candide/javacandide.html). Bu

modellerde olasi ifadeler ve yonler tanimlanmustir.

ICP kullandig1 i¢in bir ilk ayarlamaya gerek duyulmaktadir. Bu ¢alismada kameraya

en yakin noktanin burun ucu oldugu ve goriintiide sadece yiiz bolgesinin bulundugu
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varsayllmis ve modelin burun ucunu en yakin z degerine esitleyerek islem

yapilmistir. PCA ile normalizasyon iglemi yapilmistir.

Makalede ICP kullanilmistir. Tepe noktalar kontrol noktalar1 olarak kulanilmistir. Es
noktalar arasindaki mesafe belli bir degerin iizerinde ise bu nokta ciftleri kontrol
kiimesinden atilmaktadir. Doniisiim basamaginda Procrustes analizi ile cevirme
oteleme ve Olcekleme degerleri bulunmaktadir. Ozel noktalar cakistirma islemi
bittikten sonra uygulanir. Model yiiz ve test yiiz arasindaki cakistirma sonucu test
yiizde bulunan 6zel noktalar model yiizdeki en yakin karsiligi olarak tanimlanir.

Boylece model yiizdeki 6zel noktalar tanimlanmis olur.
2.2, Yiizey Egriligi Tabanh Yaklasimlar

3B yiiz tamimada yapilan caligmalarin bazilar1 yiize ait egrilik bilgilerinden
yararlanmistir. Gordon ve ark. (1991) yaptiklar1 caliymada derinlik ve egrilik
bilgilerini 3B yiiz tanima i¢in kullanmislardir [15]. Derinlik ve egim bilgileri 3B yiiz
tanimada basarilidir. Bunlarin nedenleri yonden bagimsiz, ¢cene burun gibi yerleri
bulmada etkili ve yiizii tanimlamada yiiksek dogruluk oranina sahip olmasidir.
Yiizler 6zelliklerden olusan matrisler seklinde ifade edilir ve daha sonra karsilastirma
bu matrislerle yapilir. Amag farkl 151k, yonelim, yiiz ifadesi gibi durumlarda bile
basarili sonuglar elde edebilecek bir algoritma sunmaktir. Burada iki adim
bulunmaktadir. ilk adimda burun gene gibi yiiksek seviyeli dzel noktalar bulunacak
daha sonra egrilik veya mesafe bilgilerinden daha diisiik seviyedeki 6zel noktalar

cikartilacaktir.

Calismanm ilk kisminda derinlik imgesinin yogunluk imgesine gore niye tercih
edildigi bahsedilmistir. Derinlik imgesi daha az islem giicii isteyen aydinlanma bakis
acist kameranm konumu gibi etkenlere baglh degildir. Ayrica derinlik imgesinden
cene, alin gibi 6zel bolgeler bulunarak ve 6zel nokta matrisi biiyiitiilerek daha uygun
karsilagtirmalar yapilabilir. Yiizii tanimlarken burun kopriileri, burun yanaklari, goz
koseleri, goz konveksinin merkezi gibi 6zellikler alinir. Hesaplamalarda, Gaussian ve

Mean egrileri, yiizdeki bolgelerin kesin sinirlari, bir nokta veya bolgenin simetrik
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diizlemden olan uzakhigi, simetrik es Ozellikler, yilizeyde bir nokta veya bolgenin

hedefe vekilligi, sinirlarin yiizeyden olan tagmalar1 gz 6niinde bulundurulmaktadir.

Sayisal olarak yiizii temsil ederken sag, sol goz genisligi, gozler aras1 mesafe, burun
genisligi, yiiksekligi gibi degerlere bakilir. Olciim birimi mm dir. Boylece yogunluk

imgesinin tersine kamera ile olan uzakligin 6nemi kalmaz.

Makalede Oklit uzaklig yiizlerin karsilastirmasinda kullanilmistir. Sonuglar 24x24

lik matrise kaydedilmistir. En diisiik uzaklik en iyi sonucu vermektedir.

Ozellik ¢ikarmaya dayanan cakistirmada iki kriterin saglanmas1 gerekmektedir. Ilki
farkli zamanlarda farkli ifadelerde farkli aydinlanmalarda giirbiiz olarak
tanimlanabilme bir digeri ise farkli insanlardan kolayca ayrilabilmedir. Makale bu
durumlar1 tekrarlanabilme ve ayrilabilme olarak ifade etmistir. Ayrilabilmede Fisher
linear fark kriteri kullanilmistir. Bu kriter farklilik giiciinii vermektedir. Yapilan
calismada burun alt1 bolgesi ve goz genisliklerinin ayrilabilme giicleri ¢cok yiiksek
degildir. Bu noktalar arasindaki tekrarlanabilmede coziiniirligiimiizden kiigiik

oldugu i¢in bu noktalar tanima i¢in kullanilmamaktadir.

Daha sonra karsilastirma i¢in 0zellik kiimeleri ¢ikartilmigtir. Bu kiimeleri ¢ikartirken
farklilik giicli hesaplamalar ile bir farklilik cizelgesi olusturulmus ve bu cizelgeye
gore karsilastirma elemanlar1 almmustir. Yapilan caliyjmada ayni insandan alinan
goriintiilerin farkli insanlara ait olanlara gore daha yakin olacagi varsayilmstir.
Yapilan deneyler sonucunda farklilik giicii yiiksek olan bolgelerden alinan elemanlar
ile daha giirbiiz sonuclar elde edilebilmektedir. Ayrim giicii daha az olan yiiz

ozellikleri kullanildiginda performans daha diisiiktiir.

Yapilan deneylerde kiimeleme (clustering) ile yapilan swalamada farklilik giicti

yiiksek olan 6zelliklerde daha basarili sonuclar elde edilmistir.
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Cizelge 2.2. secilen noktalarin tanima basarisina etkisi

dzellik kiimesi tanima oramni
*kafa genislizi
*hurun yiikselkliZi en iyviilk 70.8
*hurun derinligi en ivi ikinei 75.0

*hurun genisligi

*kafa genisligi

*hurun viiksekligi

*burun derinligi

*burun genisligi

*gizler aras1 mesafe

*burun sirtlarmdaki max. Gauss egriligi

en ivi ilk 0.7
en iviikinei  83.3

*kafa genisligi

*hurun viiksekligi

*hurun derinligi

*hurun genisligi

*giizler aras1 mesafe

*hurun sirtlarmmdaki max. Ganss egriligi
*burun sirtlarindaki ve gizler arasindaki
ortalama min. Gauss egriligi

en ivi ilk 100
eniyiikinei  79.2

*kafa genislizi

*hurun viiksekligi

*hurun derinligi

*burun genisligi en iyi ilk 95.8
*gizler aras1 mesafe en ivi ikinci 79.2

*hurun sirtlarindaki max. Gauss egriligi
*hurun sirtlarindaki ve gizler arasindaki
ortalama min. Gauss egriligi

* burun kiprisiindeki Ganss egrilizi

Cizelgede 8 insandan her insandan {icer tane olmak iizere goriintii alinmis ve bu 24
adet goriintii ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Alinan bir goriintiiniin ayni
insana ait goriintii ile en iyi sekilde eslesme sonucu iistte ayni adamin diger
goriintiisii ile en 1yi ikinci olarak eslesme sonucu altta gosterilmistir. Cizelgeden de
gorildiigli  lizere aldigimiz  noktalarin  giirbiizliigii tanima performansini

etkilemektedir.
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Yiize ait egrilikleri kullanan bir diger ¢alismada Colombo ve ark. (2006)’ye aittir
[16]. Bu makale 3B yiizlerden 6zellik ¢ikartarak tanimaya dayanmaktadir. Goz ve
burun gibi 6zel noktalar yiizeyin egrilikleri kullanilarak hesaplanabilir. Ikinci
asamada yiize ait bir iiggen bu noktalar kullanilarak olusturulur. Makalede yiiz olan

bolgeler PCA kullanilarak bulunmaktadir.

Bu caligmada amag belli bir goriintii icerisinde yiiz varmi? Eger varsa bunun uygun
bir ¢evirme ile normal duruma getirmektir. Goriintiide ka¢ adet yiiz var ve ne sekilde
yonlendigi bilinmemektedir. Bu ¢alismada resim igerisinde tek yiiziin olmasi tercih
edilmistir. Isleme goriintiideki Gaussian ve Mean egrilikleri kullanilarak gozlerin ve
burnun bulunmasi ile baglanmaktadir. Ikinci adim olarak gozler ve burun kullanarak
yiiz licgeni cikartilir. Bu iicgenler daha sonra goriintiiniin dogrultulmasi icin

kullanilir ve aday yiizlerle karsilagtirma yapilir.

[k olarak smooth resimlerden Gaussian ve Mean egrileri hesaplanmaktadir. Burun
ve gozler i¢cin yiiksek egrilige sahip esik seviyeleri belirlenir. HK smiflandirmasi
bolgeleri konkav, konveks ve yan bolgelere ayirmaktadir. Burun ve gz bolgesi
egriliklerine gore karakterize edilmektedir. Caliymada eger resimde burun veya iki
gozden herhangi biri bulunamazsa resimde yiiz goriintiisiiniin olmadig1 kanisina
varilmaktadir. Gozler ve burun daha sonra yiiz {i¢cgeni olusturamada
kullanilmaktadir. Yanak ve agiz bolgesi disarida birakilmistir. Caligmada ikinci tiirev
giiriiltitye kars1 cok hassas oldugu i¢cin yumusatma filtresi (Gaussian) kullanilmastir.
Bu sayede hem yiiksek frekans bilesenleri gitmis hemde karakteristik bolgeler

ozelliklerini korumustur.
Yiize ait yiizey kullanilarak HK egrileri bulunur.

S={(x,y,2)lf(x,y)=z} olmak lizere

(1 + ) e — 2fufifuy + (LD
3
21+ 717)2

H(J"’ux}’u] =

A

Fexloy = fov
(1+£2F0)?

K(xux}’u] =
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Burada H Mean K Gaussian egrilerini ifade etmektedir ve fy, fix f nin sirasiyla
birinci ve ikinci tiirevleridir.

Bulunan HK degerlerine gore yiizeydeki egrilik tanimlanabilir.

Cizelge 2.3. HK siniflandirmasi

K<0 K=0 K=0
H=<0 Hyperbolic concave Cylindrical concave Elliptical concave
H=0 Hyperbolic symmetric Planar Impossible
H=0 Hyperbolic convex Cylindrical convex Elliptical convex

Makalede belirli esik degerleri belirleyerek iiye kiimesi azaltilabilir. Bu esikler
deneyler sonucunda belirlenmistir (Th=0.04, Tk= 0.0005). Bu degerler smooth
goriintiide géz ve burun bolgesini bulmada oldukca basarilidir. Burun bolgesi i¢in

konveks, g6z cukurlar1 bdlgesi i¢in ekliptik konkav bolgelere bakilir.

Burun ve gozler bulunduktan sonra burun adaylarinin esas yonleri (principal
directions) bulunur ve yiizii ikiye bolmek icin kullanilir. G6z adaylar1 arasindan
secilen sol bolge ve sag bolge gozleri kullanilarak yiiz iiggeni olusturulur. Daha sonra
bu iiggenin yonii kontrol edilir. Kameraya dogru yonlenmemigse bu iiggen iptal
edilir. Adaylarin sayisint azaltmak ic¢in (el,er,n) uzakliklar1 ile de bir filtreleme
uygulanabilir. (el,er left,right g6z ¢ukuru, n nose).(esitsizliklerde kullanilan degerler

on tamiml1 esik degerleridir).

Yiiz ticgenleri goriintii diizleminde 6zgiirce yonlenmistir. Bunu bir referans sistemine
goe diizeltebiliriz. Ozellik olarak x ekseni sag gzde sol géze yonlenmis z ekseni yiiz
ticgeninin normali ile ayn1 dogrultuda ve y ekseni icin ise diger iki eksen arasindaki
cross carpim kullanilarak diizeltilmis yiliz goriintiisii elde edilebilir. Eksenlerin
orjinleri burun ucudur. Son olarak sistem x ekseni ile 45 derecelik biri ag1
yapmaktadir. Biitiin goriintiiler bu referans sistemine gore ayarlanir. Daha sonra
Ozylizlerden yararlanarak yiiz olup olmadig1 anlasilir. Bunu yaparken aday yiizlerden
bir yiiz uzay1 elde edilir. Daha sonra bu yiiz uzayinin 6zvektorlerine olan benzerlige
gore yiiz olup olmadigr anlasilir. Eger benzerlik belli bir degerden biiyiikse yiiz

vardir degilse yiiz yoktur. Bu esik degerleri deneylerle belirlenmistir.
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Testlerde 55 kisiden 140 goriintii elde edilmistir. 10 goriintiide 2 kisi, 24 goriintiide
yiiz yok, 20 goriintiide sapka sakal gibi aksesuarlar veya dogal olmayan yiiz ifadeleri
vardir. 2 adet insanin bulundugu 6rnekte 1 tanesi yiiz olmayan iiggenler tiretilmis ve
yanlis olan tiggen elenmis ve dogru iki kisiye ait yiiz ticgeni kalmistir. Bir adam ve
bir oyuncak bebegin oldugu testte oyuncak bebegin ii¢geni esik degerinin alltinda
kaldig1 i¢in elenmistir. Dil ¢ikartan bir adama ait testte giirbiiz noktalarin kullanildig:
icin basar1 elde edilmistir. Yiize yakin elin oldugu testte filtre ile secilen adaylardan

uygun olmayan sahte burunlar elenmistir.

Makalede uygun olmayan sonug¢larin ¢cogunun kameradan alman goriintiilerdeki
bosluklardan oldugu goriilmiistiir. Bu bosluklar genellikle kas bolgesindedir. Lazer

kamera teknolojisinde boyle yerleri tanimada yetersiz oldugu bilinmektedir.

3B goruntintn
elde edilmesi \ yuzinarka

ekrandan — | smooting ——p | MK edriliklerinin
aynimasi hesaplanmasi

HK egrilik degerlerine
gore burun ve gozlerin
bulunmasi

Gikartlan Elimizde bulunan Aday yuz Aday burun ve /

bzvekiorler k. yuzlerden - uggenlerinin belli | 4=———| gozlerden aday
kullanilarak yiiz N eigenface yonlere yuzlerin
iiggenine sahip gikartimas ayarlanmas: cikartilmasi (Uggen
bolgenin yiz olup
olmadigunin belli bir
esije gore
algilanmasi \
Yz olan
adaylann
belirlenmesi

Sekil 2.5. Makale semasi
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2.3. Profil Tabanh Yaklasimlar

3B goriintiilerde uygun cakistirma i¢in uygulanan metolardan biriside yiiziin profilini
cikartmak ve bu profile gore yiizleri kaba olarak hizalamaktir. Pan ve ark. (2003)
uzaklik bilgisi tasiyan verilerden elde edilen 3B goriintii 3B eslestirme icin
kullanilmaktadir [17]. Profil ¢ikarimi i¢in simetrik diizlem kullanilmistir.

Bu makalede yiiziin simetri 6zelliginden yararlamlmistir. Profili cikartilacak yiiz
herhangi bir simetri ekseni secilerek bu eksene gore aynalaniyor. Daha sonra elde
edilen iki goriintii ¢akistiriliyor. 11k goriintii iizerinde alinan nokta ile aynalandiktan
sonraki nokta arasimda dogru olusturuluyor. Bu dogru yiiziin simetrik diizlemine dik
ve dogrunun orta noktasi simetrik diizleminin iizerinde oldugu varsayilmaktadir.
Boylece gercek simetri ekseni bulunmaktadir. 3B veri elde edilirken sorunlar
olabilecegi i¢in biitiin noktalara gore simetri merkezi bulunmustur ve endiisiik
kareler metoduna gore uygun profil bulunmustur. Boylece sonuglarin iyilestirilmesi
saglanmistir. Makalede eslestirme icin ICP kullamilmistir. Uzaklik metrigi olarak

Haussdorf uzaklig: tercih edilmistir.

Makaledeki deneyler 3D-RMA veritabaninda yapilmistir. Sonuglar [18] de verilen

makale ile karsilastirilmastir.

Cizelge 2.4. EER [17]
[ Databases | Yu’s method[12] [ Ours method ]

| DBsim 11.11% 2.22%
DBs2m 8.05% 4.44%
DBslm+s2m | 13.33% 6.67%
DBsla 13.33% 5.56%
DBs2a 16.67% 7.78%
DBsla+s2a | 18.22% 8.89%

Yiiz profilinin algilanmasi ve tanima hakkindaki bir diger calisma Yu ve ark. (1996)
tarafindan yapilmistir [18]. Bu makalede yiiz profilinin ve ©Onden goriiniisteki
goriintiilerdeki basarilardan bahsedilmistir. Onyiizlerde daha fazla bilgi olmasima
karsin daha fazla islem yiikii gerektirmektedir. Ancak profilde daha az islem giicii
vardir ve profil yiizii tanimlayabilecek bilgileri icermektedir. Onyiiz ve profil

goriintiisii iki sekilde kullamlabilir. {lk olarak profil goriintiisii kullanilarak daha az
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islem yiikii ile veritabanindaki uygun goriintiilerin sayis1 azatilip geri kalanlar
arasinda islem yiikii cok olan Onyiiz karsilastrmas: yapilabilir. ikinci olarak iki
yontem birbirinden bagimsiz olarak islenip sonuglar degerlendirilebilir. Burada bu
iki yontem ayr1 incelenmis ve makalede sadece profil tabanli yaklagim verilmistir.

Burada 3 nedenle giirbiiz profil tanimanin kullanilmasindan bahsedilmektedir.
1. Yiizii otomatik olarak normale oturtmak icin

2. Biiyilk modellerden uygun kiiciik model kiimelerine ge¢cmek ve Onyiiz

karsilastirmasini bu kiigiik kiimede yapmak
3. Dogru olmayan normalizasyon islemlerini ayarlama metodu ile agmak.

Yiiz goriintiilerinden profil ¢ikartmak i¢in goriintiiniin kameraya bakacak bir sekilde
olmas1 gerekmektedir. Bu her durumda saglanamamaktadir. Bu problemi ¢dzmek
icin  yontem sunulmustur. Burada kullanilan metot string eslestirmeye
dayanmaktadir. Burada alinan bir test profil ile yiiz karsilastirmas1 yapilmakta ve en
uygun sonu¢ sec¢ilmektedir. Profil iizerinde 0zel noktalar (burun, cene, alin, burun
altr) bulundugu i¢in modelde de bu noktalar1 bulmak kolaydir. Burun ve cene
noktalar1 yaklasik olarak bulunduktan sonra bu noktalar arasindaki teget ¢izgi ile

hesaplanmaktadir. Tegetin kestigi noktalar burun ve ¢enenin asil yerleridir.

Profiller 6n secim i¢inde kullanilabilmektedir. Burada amag¢ kotii durumda olan

modelleri ¢ikarmak ve arama uzayini daraltmaktir.

Profiller kanonik forma doniistiiriilerekte eslestirilebilir. Bunun i¢in burun ucu orjin
olmak iizere burun-cene tegerini x diizlemine yerlestirmek gerekmektedir. Daha
sonra ayn1 sekilde yerlestirilen modeller ile test profili arasindaki mesafe hesabi ile
en uygun profil eslestirilebilir. Kanonik forma yerlestirmek i¢in ¢evirme, oteleme ve

Olceklendirme degerlerini uygulamak gerekmektedir.

Bu degerler 06zel noktalarmm bulunmasi ile elde edilmektedir. Ancak bu noktalar:

bulmak her zaman miimkiin olmamaktadir.

Bu makalede verilen ¢oziimde 3 adet parametre kullanmaktir. Normalize i¢in bu

parametrelere alabilecekleri degerlerin verilmesi ve en uygun sonucun kullanilmasi
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gerekmektedir. Yapilan deneylerde cevirme icin 11 oteleme icin 11 ve dlgekleme
icin 5 farkh degerin denenmesi gerekmektedir. Her denemede eslestirme yapilarak en

uygun sonug secilebilir. Bu yonteme sabit ayarlama denilmektedir.

Sabit ayarlama iyi sekilde calisiyor olsa da islem yiikii coktur. Bu yiizden 6zgiir
ayarlama yontemi Onerilmistir. Burada iki deger sabitlenip 3. Deger optimum sonuca
kadar ayarlanmaktadir. Daha sonra bagka iki parametre sabitlenip kalan i¢cin optimum

deger hesaplanmaktadir. Biitiin varyasyonlar bitince sonu elde edilmektedir.

Veritaban1 51 insandan alinmis 5 er goriintiiden olusmaktadir. Onsecimli ve
ayarlamali sonuglar cizelgede verilmistir. Sabit ayarlamali daha iyi sonu¢ vermesine

karsin daha fazla islem yiikii vardir.

Cizelge 2.5. Deneysel sonuglar [18]

prese- | tuning || rate(%) | rate(%) | time
lection | | 1st rank | 5 ranks | (sec.)
no no | 87.25 99.02 0.05

no fixed 99.02 100.00 | 25.90

no free 97.06 100.00 3.04
yes no 87.25 98.04 0.05
ves fixed || 98.04 99.02 12.15

| yes free || 96.08 09.02 1.30

COMLoRT IMage
F Onaepimn de
Profil gkatma wiervtabuanen kg uitme
Ozel nobdstann »
s tibra g
* epeyrme
AyartamalTuning]

Sekil 2.6. Makale akis semasi
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3. 3BOYUTLU GORUNTULER

Goriintii tizerindeki caligmalar ik olarak 2B goriintiiler ile yapilmaktaydi. 2 boyut X-
Y koordinat sisteminde bulunmaktadir. Bu kordinat sisteminde her noktaya karsilik
gelen bir renk kodu vardir. Renkli goriintiilerde 0-255 arasi degisen RGB (kirmizi,
yesil, mavi) kodlar1 goriintiiniin rengini ifade etmektedir. 3B goriinti X-Y-Z
koordinat sisteminde bulunmaktadir. Bu koordinatlarda ifade edilen noktalar 3B’de

goriintilyll temsil etmek i¢in kullanilir.

3B tarayicilar ile elde edilen veriler farkli yapilara sahip olabilmektedir ( nokta
bulutu, iiggenler). Bircok tarayici goriintiilenecek nesne ile temas kurmadan 3B
goriintii  olusturabilme kabiliyetindedir. 3B goriintiiler sensorler ile imgenin
arasindaki vektor degerleri tarafindan ifade edilmektedir. 3B tarayicilar stereo
goriintiileme, aktif liggenleme ve varis zamani prensiplerine dayanan metotlarla elde

edilir.

Stereo goriintiilemede ayarlanmis bir ¢ift kamera ile elde edilen goriintiilerin tek bir

resim elde etmek icin uygun sekilde birlestirilmesi ile elde edilir.

Aktif iicgenleme yonteminde farkl acilarla yerlestirilmis kameralar goriintii iizerine
gonderilen 15181 algilamakta ve bu kameralardan gelen degerler iicgenleme icin

kullanilmaktadir.

Varis zaman yonteminde goriintii iizerine gdnderilen lazer demetlerinin goriintiiniin
belli noktasma carpip geri gelmesi arasindaki zamani degerlendirerek 3B goriintii

degerleri elde edilmektedir.
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Resim 3.2. Derinlik tarayicidan 3B goriintii elde etme

3B tarayicilardan elde edilen degerler derinlik imgesi (range image) veya
renklendirilmis derinlik imgesi (colored range image) seklinde ifade edilebilir.
Derinlik imgesinde goriintiiniin konumu 2 boyutlu matrislerde tutulur. Her pikselin

degeri koordinat sisteminde p(i,j) = ( x(i,j), v(ij),z(i,j)) seklinde gosterilir.

Renklendirilmis derinlik imgesinde goriintii iizerine gonderilen beyaz 15181n egilimi

ile renk degerleri RGB elde edilir.

p( ) = (=(L 1), ¥(i. ), z(L. ). v (L. 1), g (0.5, b (L. j))
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3B tarayicilardan elde edilen degerler bir yiizeyin tanimlanmasinda kullanilmaktadir.
Yiizeyler noktalar veya iicgenler tarafindan tanimlanabilir (Resim 3.4). Nokta
bulutunda yiizey yiizeyi temsil eden noktalardan olusmaktadir. Yiizeyi iiggenler
tarafindan  tanimlamada  birbirine  bagli  iicgenler yiizeyi tamimlamada

kullanilmaktadir.

Resim 3.3. 3 3B goriintii
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a)

Resim 3.4. 4 3B goriintiiniin a )nokta bulutu gosterimi , b) tiggen gosterimi

Yiiz goriintiilleri tamimlanirken yiizey normalleride kullamilabilir [19]. Yiizey
normalleri yiizeye ait noktalar1 kullanarak lokal olarak normaller olusturur. Bu lokal
normalleri olustururken Delaunayn tliggenlemesini kullanir ve bu iiggenlerin herbiri
icin hesap yapilir ve hesaplanan deger o bolgenin normalini tanimlamaktadir (Resim

3.5).

Resim 3.5. Yiiziin yiizey normalleri seklinde gosterilmesi [19]
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Yiizeyi ifade etmenin bir diger yontemi ise yiizey profillerinin kullanilmasidir.
Yiizey icin en Onemli bilgileri ve tanimlayiciligl tasiyan profil burundan gecen
profildir. Bu profil yiizeye ait en belirgin olan egrilikleri icerdigi icin farkli
insanlarda farkl egriliklere sahiptir. Merkez profil ve yan profiller kullanilarak da
yiiz ifade edilebilir ( Resim 3.6) .

Resim 3.6. Yiiziin profiller ile ifade edilmesi [19]
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4. ITERATIF EN YAKIN NOKTA ALGORITMASI (ICP)

Goriintii igleme farkh kriterler géz Oniine alinarak farkl smiflara ayrilabilmektedir.
Goriintii isleme dayandigi prensibe gore diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli olarak iki
baslik altinda toplanabilecegine onceki boliimlerde deginmistik. 3B nokta iiggen
cizgi gibi goriintiiye ait verilerin direk kullamldigr diisiik seviyeli algoritmalarin
ozellik cikartma ve eglestireye dayanan yiiksek seviyeli algoritmalara gore birtakim

avantajlara sahiptir.

¢ Diisiik seviyeli algoritmalarin kullandig1 nokta bulutu ve tiggenler ile 3B goriintii
ifadesinde 3B tarayicida alinan goriintiiler direk imgenin olusturulmasinda
kullanilmaktadir ve yeterince yogun nokta veya ticgen kullanildiginda herhangi
bir sekil uygun bi¢cimde ifade edilebilir.

e Diisiik seviyeli algoritmalar basit Oklid uzakhigi gibi metotlar kullanarak
goriintiilerin  benzerligini bulabilmektedir. Ayrica farkli goriintii sistemleri
arasinda bir modiilde iiretilen datanin digerinde rahatca ve etkili bir bigimde
kullanilabiliyor olmalidir. Diisiik seviyeli algoritmalar degisik sistemlerde on

islem olmadan kullanilabilirligi sebebiyle etkilidir.

ICP algoritmas1 Besl ve McKay (1992) tarafindan gelistirildi [20]. Bu algoritma
serbest formdaki 3D sekillerin cakistirilmasinda kullanmilmaktadir. Bu teknigin
0zelligi basit olmasidir. Gergekten de bu algoritma iteratif bir sekilde 2 operasyondan
olusur. Ik operasyon bir noktalar kiimesindeki noktalardan diger noktalar
kiimesindeki noktalara olan en kisa uzakligin hesaplanmasidir. 2. Operasyon ise
baglantili nokta ciftlerini kullanarak hareketi tahmin etmektir. Bircok non-dogrusal
algoritma gibi ICP algoritmasinin da iyi bir ilk tahmine ihtiyaci vardir. Bu ilk deger
bazen bazen alinan goriintiilerin yonleri belirli bir modele oturtulmus sekilde elde
edilir veya 3D sensorlerin yerleri bilindigi icin tahmin edilebilir. Eger bu miimkiin
degilse baslica bilesen analizi gibi daha detayli teknikler gerekebilir. Kontrol
noktalarini belirlemek i¢in veri kiimesinden noktalar secilir. ICP algoritmasmin asil
kisminda nokta ciftleri hesaplanir. En yakin noktalar arastirilarak noktalar kiimesine
en yakin olan nokta bulunur. En yakin noktalar1 bulmak i¢in Euclid uzakligini

kullanmaktadir.
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Bu algoritmanin en ¢ok zaman alan ve en zahmetli boliimiidiir. Bunun optimizasyonu
icin K-D tree gibi algoritmalar kullanilabilir. Kontrol noktalarinin en yakin noktalar:
bulunduktan sonra hatali nokta ¢iftleri elenir. Daha sonra quaternionlar kullanilarak
cevirme ve Oteleme islemleri gerceklestirilir. Cakigiklik hatasi belli bir degerin altina

inene kadar bu algoritma iteratif olarak tekrarlanir.

ICP algoritmasinin islemlerini ana basliklar altinda toplamak gerekirse 4 bashgimiz
olmaktadir. Bunlar en yakin noktalarin ¢ift olusturmasi, bu nokta ciftlerine gore
cakistirmanin (¢evirme ve Oteleme degerleri) hesaplanmasi, bu hesaplanan degererin

nokta kiimesine uygulanmasi, uygun kosullar saglandiginda iterasyonun sonlanmasi.

ICP algoritmasi asagidaki gibi ifade edilebilir.
Giris:
2 adet noktalar kiimesi

P={p,} cakistirilan noktalar kiimesi. Np elemanl

X ={x} model noktalar kiimesi Nx elemanli

Cikis: (R,t) P yi X ile cakistiran doniisiim
Baslangi¢ durumu: : k =0, P0 =P, RO:I and tO:(O,O,O)

Iterasyon k
En yakin noktanin hesaplanmast

Iki nokta arasindaki Euclid uzakhig1 d( 7,7, )
Karesel Euclidian uzakligi kullanarak;
d(p,x)=llp-xIl * “.1)

N, kiimesi i¢in en yakin noktalar Py={p;} i¢cin Yi={yix}

yu=e(pi=xIMin d (p; ; , x) (4.2)
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Cakistirmanin Hesaplanmast

Es noktalarin {p;o,yix} Rk ve tx nin fonksiyonu olarak tanimlanmasi

2 4.3
e(R,,1,) = %f‘,”(& Pro 1) =V -
i=l1

Vektoriin boyunu degistirmeden uygulayacagimiz doniisiim

e, =mine(R,.t,) (4.4)

ol
Cakistirmanmin Uygulanmasi

Bulunan en iyi ¢akistirmay1 veri kiimemize (P, = {p,,,,}) uygulayacagiz.
Pixi = Ripio+1, 4.5)

Iterasyonlarin Sonlandirilmast

Onceden tanimlanmus kriterlere ulasildiginda iterasyonlar sona erer.
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3B Goriintiiniin Elde Edilmesi

En Yakm
Noktalarm Uygun cevirme ve dteleme matrislerinin bulunmas:

Bulunmasi

q=[0.20.502 0.8185]

i

3B Veritabam

Cakistirmamn Uygulanmasi

terasyona Devam

X Uvgun Calastma Sagland:

<« | m?

e

CAKISTIRMA SAGLANDI

Sekil 4.1. ICP algoritmasi
4.1. En Yakin Noktanin Hesaplanmasi

ICP algoritmasi noktalar arasindan bir eslestirme bulmak ve bu eslestirilen noktalara
gore uygun cevirme ve Oteleme degerlerini elde etmek zorundadir. Bu es noktalarin
bulunmas: ICP i¢in zaman alan ve islem giicii yiiksek olan bir basamaktir. Yapilan
caligmalarda en yakin noktalarin hesaplanmasinda uzaklik hesaplama yontemi ve es

noktalar1 bulma yontemlerine gore farkli uygulamalar mevcuttur.

Kullanilan uzaklik hesap metotlarina gére

Oklid (Euclidian) uzaklig

Iki nokta arasindaki en kisa uzaklik bu noktalar arasindaki mesafeyi vermektedir ve

hesaplamasinda Oklid uzakligi 3B’de o — /o — 47+ (p, — .07 + (. — 2207

seklinde ifade edilir.
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Mahalanobis uzakligi

Istatistikte kullamilan ve farkli desenleri (pattern) tanimlayabilen bir metotdur.
Standart sapmanin hesaplanasindan sonra tanimlanan esik degerine gore alinan
noktanin tanimlanmasi yapilmaktadir. ICP’ de Mahalanobis uzakligi, alinan notanin
kovaryans1 bilinen nokta kiimelerinden (bu nokta kiimesi ICP algoritmas: icin tek

elamanli) hangisine en yakin uzaklikta  oldugunu bulmaktadir.

—+

d(¥, FW(T - 'F(Z - 7). Burada P x ve y nin kovaryansini temsil etmektedir.
ICP’ de Mahalanobis uzakliginin kullanildig1 makale [21]’de verilmistir.
Hausdorff uzakligt

Bazi1 ICP ¢alismalarinda uzaklik hesaplamasinda Hausdorff uzakligi kullanilmaktadir
[22]. Hausdorf uzaklig1 noktalar arasindaki uzakliklar1 kontrol edip en diisiik uzaklik
degerlerinin en yliksegini almaktadir. Bu sekilde iki 3B goriintiiniin ne Olgiide

cakistig1 anlasilabilmektedir. h(A, B) = max,_,min,z|la —b|| seklinde ifade

edilmektedir.

Es noktalar1 bulma yontemlerine gore

Standart ICP  algoritmast uzaklik hesaplamasinda Oklid uzakligindan
yararlanmaktadir. Ancak bazi geometrik sekillerde bu uzaklik yeterli olmamaktadir.
Bir noktanmn karsilig1 olarak birden fazla nokta bulundugu durumlarda [7]" deki
makalede de bahsedildigi gibi renk veya yonelme bilgilerinden yararlanarak en yakin

nokta hesaplanabilir.
Renk eslestirmesi

Bazi 3B goriintiilerde renk bilgiside bulunmaktadir. Normal olarak eslesmesi uygun
olmayan noktalar renk bilgisi kullanarak uygun sekilde eslesebilirler.
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Renk bileseni Renk bilegeni
kullanmadan

o
o2 3TN soe
X, o ® @
o]
Sekil 4.2. Renk eslestirme

Yiizey yonelimine gore eslestirme

Yiizeye ait normal ve egim bilgileri es nokta ciftlerini bulmada kullanilabilmektedir.
Yiizey normalleri giiriiltiiden fazla etkilenmeyen ve yaygin olarak kullanilan bir
metotdur. 1. tiirevler kullanilir.

Yiizeye ait egriliklerin kullanildig1 yontemde ise es noktalar bulunurken yiizeyin

egrilikleri 2. tiirev yardimiyla bulunur ve nokta ¢iftleri bulunurken kullanilirlar.

Yinlenmeler T

‘"‘O C;)Ogi/v
b S
] ./'
v [}—b.—+
© Y@ o» @&
i
@ @
& E&. © Sy
s .9@/_’. Fe
o—e \. o2
e @\’ -

Yonlenmeler Yiénlenmeler kullamld:

Sekil 4.3. Yiizey normallerinin kullanilmasi

4.2. ICP Algoritmasimin Hizlandirilmasi

Bu kisimda ICP algoritmasiin en fazla zaman alan boliimii olan en yakin nokta
hesab1 bolimii i¢in karmasikligi azaltacak ve islemleri hizlandiracak yOntemler
tizerinde durulmaktadir. P adet sahne ve X adet model arasindaki en yakin noktalarin
bulunmasi1 O(PX) kompleksligine sahiptir. P ve X sayis1 binlerle ifade edilebilecegi

icin bu islem ¢ok uzun siirebilir.

Nokta bazli hizlandirma

P ve X kiimelerinin orneklenmesi

ICP algoritmasimi hizlandirmanin bekide en kolay yolu P ve X kiimelerindeki eleman

sayisint azaltmaktir. Elenecek noktalarin se¢ilmesindede farkli yontemler mevcuttur.
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Kalan ve cakistirma i¢in kullanilacak noktalar [23]” deki makalede kontrol noktalar1
seklinde ifade edilmektedir.
— Nokta azaltrken  secilen  noktalar  dogrusal olarak  secilerek
cikartilabilmektedir.
— Yiizeyin diiz oldugu yerlerden daha fazla egimin fazla oldugu yerlerden daha
az nokta atarak da elde edilebilmektedir.
— Her iterasyonda farkli olmak iizere rassal noktalar secilebilmektedir.
Nokta sayisinda azalma islem siiresini ve yiikiinii azaltiyor olsada cakistirma icin
goriintiiniin timil kullanilmadig1 icin yanlis sonuglara sebep olabilir. Bu nedenle
secilen kontrol noktalarmin goriintiiye uygun olmasi ve diisiiniilerek secilmesi

gerekmektedir.
fterasyon sayisinin azaltilmasi

ICP iteratif bir algoritmadir ve her iterasyonda 3B goriintiiler arasindaki mesafe
azalmaktadir. Ancak ICP algoritmasinin ne zaman sonlandirilacagr farkli
uygulamalarda degismektedir. Iterasyon sonlandirmasi icin 6nceden tanimlanis bir
esik degeri belirlenebilir, hata oran: belli bir degerin altina inildiginde sonlanabilir
veya yapilan cevirme ve Otelemeler belli bir degerin altina indiginde sonlanabilir. Bu
yontemle icerisinde islem giicii en yiiksek olan sonlanma degerinin Onceden
belirlenmesidir. Bu yontem adaptif bir yontem olmadigindan fazla islem giicti

kullanmaya sebep olabilmektedir.
Yardimci ozelliklerden yararlanma

Goriintilye  ait  koordinattan  farkli  6zellikler es noktalar bulunurken
kullanilabilmektedir. Ornegin renk bileseninide iceren 3B goriintiilerde aranan
noktanin esi ayni veya yakin renk kodlarinda olmahdir. Bir ikinci olarak goriintiiye

ait yogunluk degerleride yardimci 6zellik olarak kullanilabilmektedir.

Hesaplama bazli hizlandirilmasi

Cok sayida veriden olusan goriintiiler ile ugrastigimizda gelen test goriintiisiinii

cakistirmak cok fazla zaman alabilmektedir. Bu nedenle bazi yontemler verileri belli
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yapilara doniistiirerek arama uzayini azaltmaktadir. Bu siniflandirma yontemleri [24,

25]’de verilen makalelede anlatilmistir.
Yapisal arama

Biitiin veri noktalarin1 aramadan en yakin noktayr bulmamiza saglayan degisik
yapilar daha hizli sonuca ulasmamizi saglar.Yapisal arama da kullanilan en yakin
noktayr bulmamizi hizlandirmak i¢in en yaygin olarak K-D agac yapisi
kullanilmaktadir.

K-D agact

Bu boliim ICP algoritmasinin yapisal arama metotlarindan biri olan K-D agac1 arama

ayrmtili olarak incelenecektir.

Bentley (1977) calismasinda K-D agac1 i¢cin genel bir fikir ileri siirmiistiir [24]. Bu
metodun genel dayanagr tek boyuttan n boyuta kadar ikiye ayirma
genellestirilebilmesidir. Bu metot izdiisim metodunun aksine coklu 6zelliklerinin
kullanilmasma izin vererek gercek en yakin noktanin bulunmasina izin verir. Ancak
bu algoritmanin hizlanmasi ve eslesme kalitesi arasinda bir Odiinlesim gerektirir.
Yani hizdan elde edecegimiz fayda kaliteden odiin vermemize ve kalitenin
diismesine neden olacaktir. K-D aga¢ yapisimin kurulmasmdaki komplekslik

O(NlogN) kadardir.

K-D agac1 olusturmasinda elimizdeki noktalar kiimesinden bir baslangi¢ noktasi
secilir. Bu nokta kok olarak ifade edilir. Daha sonra uzay alinan referans diizlemine
gore ikiye ayrilir. ikinci basamakta boliinmiis uzayda uygun degerlerdeki noktalar
yerlestirilir. Referans diizleminin degerinden diisiik olan noktalar saga biiyiik olan
noktalar sol tarafa yazilir. Bu sekilde biitiin noktalar kok altina yerlestirilir. Biitiin
noktalar bir agacin bogumuna atanana kadar bu isleme devam edilir. Eger bolme
isleminden sonra bogumun sol tarafinda hicbir nokta bulunmazsa (bos bogum) bu

yaprak olarak adlandirilir.
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Ornegin elimizde {(2,5) (6,3) (3,8) (8,9)} noktalarindan olusan bir kiime olsun [26].
Burada kok nokta olarak (2,5) secilmistir. Referans olarak y dogrultusu almmustir.
Gelecek iki alt basamak noktas1 y=5 dogrusuyla ayrilmis boliimlere yerlestirilecektir.
Bu duruma uygun noktalar (6,3) ve (3,8)’diir. Genellikle bdolgeleri aymrmakta
kullanilan referans dogrultusu cevrimsel olarak devam ettigi icin yeni referans
dogrultumuz x dogrusu olmaktadir. Alt basamak noktalar: yerlestirildikten sonra bu

noktalar bulunduklar1 bolgeleri x=6 ve x=3 dogrulari ile ikiye ayirmaktadir.

Kik nokta
(2.5

(6.3) | (3.8) Iya‘.'ru nokta (3,9).

vaprak / \‘ (3.8) 4

(8.9)

vaprak 2.5

6.3)

Sekil 4.4. K-D agaci

En yakin noktanin hesaplanmast

K-D agaci kullanarak en yakin noktanin arastirilmasmda ana fikir p test noktasi
merkezli k boyutlu kiirede arastirma gergeklestirmektir. Burada p en yakin noktas1
aranilan noktadir. Arastirma boyunca kiirenin yaricapi daha iyi sonuca ulasabilmek

icin azaltilir.

IIk olarak kiire yaricapt D nin maksimum degerine ayarlamr. ilk olarak kok
bogumundan baslanir. Eger kiire o anki bogumun her iki diizlemi ile Ortiisiirse
arastirma algoritmasina her iki taraf icin de tekrarlamali denir ve islem iki koldan
devam ettirilir. Diger tiirlii sadece test noktasinin kenarlarindaki ikinci kusaklarin
(child) arastirilmasi yeterlidir. Ayrica eger p noktast ile o anki diigim noktasi
arasindaki uzaklik D uzakligindan daha kiigiik ise D bu yeni degerle degistirilir ve

bu D uzakligina sahip nokta(y) elde tutulur. Tekrarlamali arastirma bir diiglimiin
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hi¢bir alt diigiimii (children) yoksa sonlanir. En son elimizde kalan y degeri en yakin

noktay1 temsil eder ve aradaki uzaklik D ile ifade edilebilir.

Bu K-D agac yapisindan maksimum fayda saglayabilmek icin agacin dengede olmasi
ve kollarin benzer uzunluklarda olmas1 gerekmektedir. Secilen biitiin noktalar ve
diigiim noktalar1 K-D agacmin seklini degistirmektedir. Secilen noktalarin rastsal
olmas1 ICP gibi noktalarin belli bir yere toplandig1 algoritmalarda dengesiz bir

yapiya neden olur.
4.3. Cakistirmanin Hesaplanmasi

Burada ana referans olarak aldigimiz [20] ICP makalede de kullanilan ve ¢evirme,

oteleme degerlerini bulmamiza yarayan quaternianlar detayli olarak incelenmistir.

Quaternion’lara Dayali Algoritma

Quaternion’lardan 6nce problemi kitle merkezlerini(centroid) kullanarak

basitlestirmeye calisacagiz. Burada asil stratejimiz

eR.)= D |(Rp; +1) - (4.6)

esitligini basit ifadelere bolmek ve R ve t degerlerini birbirinden ayirmaktir.

eR.0) = |Rp) =i +20 3 Rp)= 3]+ 2l
L = = 4.7)

[1k terim ve iiciincii terim sadece R veya t icermektedir ve sadece pozitif veya 0
olabilirler. 2. terim hala R ve t yi icermektedir. Esitligi istedigimiz sekle getirebilmek
icin bu ifadenin de R ve t seklinde ayrilmasi gerekmektedir. Bu yiizden p; ve yi'nin

kitle merkezlerini kullanmamiz gerekmektedir.

1 & 1 &
ﬂpz_zpi ﬂyzﬁzyl
i=1

(4.8)



42

Esitlik tekrar yazilirsa;

2

N
e(R.1) =Y |(Rp, =R, +1) = (y, — 11, + Rut,, — 1,
i=l

4.9)

Ve son olarak

N 2
e(R.1) =) |(Rp,'+) - y/|| (4.10)
i=1

Burada r=Ru, —u,+t

Bu ifadeyi Es 4.7°deki gibi ifade edebiliriz. Ancak kitle merkezlerinin kullanildig: 2.

terim, biitiin veri noktalarinin toplandigi i¢in O olmaktadir.

N S
«R1)=Y|Rp) =y + D
i=1 i=1 (4 1 1)

En 1yi 6telemeyi bulmak i¢in 2. terim artik O a esitlenebilir.
t=u,—Ru, 4.12)

En 1yi Otelemeyi veren fonksiyon bu sekilde ifade edilebilir. Sonug olarak esitlikte

sadece bir ifade kalmistir.

e(R.)=Y|(Rp,) =y, |
= (4.13)

Bu ifadeyi minimize eden deger artik bize en 1yi ¢cevirmeyi vermektedir.

Simdi sorun R degerinin hesaplanmasidir. Daha sonra Es. 4.12 den en iyi Oteleme
bulunabilir. Simdi en 1iyi c¢evirmeyi bulabilmek icin gerekli olan quaternion

Ozelliklerinden bahsedebiliriz.

Quaternion’lar (q) gercek uzayda bulunan 4 bilesenli karmasik sayidir. 4 bilesenden
dolay1 quaternion denilmektedir. Gergek uzayda bulundugu i¢in ii¢ adet imajiner

bilesen icermektedir (i, j, k). Diger bilesen cevirme degeri w’dur.
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¢ (Quaternionlar hesaplamalarda bir¢ok avantaj saglamaktadir.

¢ (Quaternionlar sayesinde eksenlerin ayni1 dogrultuyu goéstermeleri (gimbal
lock) engellenir.

e Daha kolay cevirme uygulanabilir. Istedigimiz a¢1 degerini eksenleri ile
birlikte quaternionlar ile ifade edildiginde istenen ¢evirme kolayca
uyglanabilir.

e Istenen aciya daha yumusak gegislerle ulasilabilir. Eger 30 derecelik bir
cevirmeyi 300 parcada elde etmek istiyorsak bu her ¢evirmede 30/300” ac1
degisime karsilik gelir ve daha yumusak bir gecis elde edilir.

Matematiksel olarak quaternionlar asagida anlatilmistir.

R gercek uzayinda reel uzayda bulunan, dort bilesenli karmasik bir sayidir.
4=4qy+q,i+q,j+q.k (4.14)
Bir quaternion dort bilesenli bir vektor gibi de ifade edilebilir.

q=(40:9,-9,-9:) = (qy-9) (4.15)
Bir veri vektorii ise;

p=0.p.p,.p.)=(0,p) (4.16)

Bir quaternion’un karsiligi(conjugate)

Iki quaternion’un garpimi
qr =(qoty —q.r,q,r + 1,q+qXxr) #rq (4.18)
Quaternionlarin ¢arpimy;
gi- = QF # i = QF (4.19)
T =T -
ve }"q - Q r
Seklinde ifade edilebilir.

Buradan da goriildiigii gibi quaternionlarin ¢carpimi simetrik degildir.



Quaternionlar1 matris formunda ifade edilebilir.

9 — 4, - q}' - q. 4y — 4,
Q — Q,L- QO - q: q;.-' Q _ q.n QO

q}- q: qD - q.t‘ Q_,\-' - Q:

q: - q}‘ qx QO ve q: q_v

Cevirmeyi Quaternionlar ile GOsterme

p'=dpd’

Yukaridaki ifadeyi goz Oniine alalim;
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-4, —4.
9. —4q,
q, q,

- 4q, d,

(4.20)

Burada p quaternion formda olan bir veri vektoriidiir. ¢ birim quaterniondur.

(gl =1

Anlasilacag gibi Es. 4.26, p veri vektoriinde bir degisiklik yapmadan sadece

cevirme islemi yapmaktadir.

Es. 4.20 kullanarak asagidaki esitlik elde edilir.
P'=dpq" =(Qp)g =0" (Op)=(Q"Q)p

AT

00 matrisi

— 1

Q0_ 0 formundadir.

0 R

Burada R 3x3 liikk ¢gevirme matrisidir.

2 ] ] ]
gy &, 4, —d; 2(g,q, —dods)
2 2 2 2
R= 2(gyqy +qd ) do — 49y T4y —4;
2, ds —dod,) 2(g,q; +a0a,)

(4.21)

20g 0, + 902,
z(qygg _qﬂq:&)
2 2

2 2
gy — 4y —d, F4

(4.22)



En ivi cevirmenin Hesaplanmasi

Simdi quarternionlarla tantmlanan ve minimize edilen esitligi kullanacagiz.

N , & )
e(R)ZZ”Rpi'_yi'” zzqui'q*_yi'u =e(q)
i=1 i=1

e(q) asagidaki gibi ifade edilebilir.

e(q)= ZqTAiq

i=1

Bu esitlik

N N
e(q) =Y ¢"Ag=4¢"Aq seklinde ifade edilebilir. Burada A =" 4,

i=1

A matrisini p;’ ve y;’ ile ifade edersek

N N
A=lpl1-28+ 3]y [

S,+S8,+S.

S\'Z - SZ\'
B= © F
SZX - SXZ
Sxy - Syx

SZX - SXZ
S, +S.,
-S.+S,-S

Syz + Szy

ped

i=1

Sxy - Syx
S.+S.,
Syz + Szy

- Sxx - Syy + Szz

Kargilikli ilintilerin toplami olan Sy, asagidaki gibi ifade edilebilir.

N
Smn zzp'i,m'y'i,n » Mm,ne (x’ y’Z)
i=1

Lagrange carpanlar1 teknigini Es. 4.25 ‘e uygularsak

min L = [qTAq + A0 -4’ )]
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(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)
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Ve L’nin kismi tiirevini alip 0’a esitlersek;

L g+ A ~244 =0

% (4.30)
A matrisi simetrik oldugundan Es. 4.34

Ag=4q (4.31)
Seklinde ifade edilebilir. Buradan da anlasilacag: gibi ¢ A matrisinin bir
Ozvektoridir. (Bir A matrisi ve x vektorii ele alindiginda, Ax=ax dogrusal

doniisiimiinden sonra yonii degismeyen vektorler 6zvektor (Eigenvector) olarak
tanimlanmaktadir). Es. 4.25 ve Es. 4.31 beraber ¢oziildiigiinde
e (D =4"AG=4"24=24"G=d| =2 432)
e’ yl minimum yapan en kiiciik 6zvektor A matrisinin 6zvektoriidiir.
Quaternion metodunu dzetlemek gerekirse;

¢ Data noktalarinin kitle merkezlerinin hesabi

¢ A matrisini olusturulmasi

¢ A matrisini en kiiciik 6zvektoriiniin hesaplanmasi ve iliskili quaternionlarmin

bulunmasi
¢ Eniyi R(q) ¢evirme matrisinin bulunmasi

¢ En iyi cevirme matrisinin bulunmasi

[terasyonun sonlanmasi

Daha onceden de bahsettigimiz gibi ICP algoritmasi iteratif bir metotdur. Bu metodu
kac iterasyon uygulayacagimiz yiiksek islem giicii kullanan bu algoritma i¢in uygun
bir ¢6ziim degildir. Algoritmanin iterasyonlarint otomatik bitiren metotlar

gergeklestirilmigtir.
Kesin hata kriteri

Ortalama karesel hata belli esik degerinin altina diistiigiinde iterasyon sonlanir.
( e, <7) Burada sorun ex nmin giiriiltiiye fazlasiyla bagh olmasi ve 7z degerinin

verilmesindeki zorluklardir. 7 gereginden biiyiik verildiginde iterasyon istenen
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sonu¢lardan uzak bir sekilde sonlanacaktir. Tersine c¢ok kiicik 7 degeri
tanimlandiginda bu sefer de gereginden fazla iterasyon yapilacak ve islem yiikil

artacaktir.
Hata degisim kriteri

Iterasyonun sonlanmasi i¢in ortalama karesel hatadaki degisime bakilmaktadur.

Ortalama hata degisimi belli bir degerin altina diistiiglinde iterasyon sonlanir
(e, —e, <7). Bu kriter giiriiltiiye kars1 daha az hassasliga sahiptir ve esik degeri

sekle daha az bagimlidir.

Bu kriterlerden baska durum degisim kriteri ve kompleks hata degisim kriteri de
bulunmaktadir.

Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda veya Onceden tanimlanmis bir kriter

saglandiginda iterasyonlar sonlandirilir.
4.4. Yakinsama Teoremi

ICP algoritmas1 her zaman yerel minimuma yaklasir. Herhangi bir k’ninc1

iterasyonda Py ve Yy arasindaki ortalama karesel uzaklik, dg

1 &
d; =N_p;Hpi,k ~Vik H2

(4.33)
Minimizasyondan sonra, nokta ciftleri i¢in ortalama karesel hata
1 X 2 1 X 2
e, =— Rp +t)—y. =— el =
“TNp ;H( kPio T 1) = Vix H Np ;sz,kﬂ Yik H 434

Yukaridaki tanimlara dayanarak e <d; ifadesini ¢ikartabiliriz. k+1 inci iterasyonda

Py+11¢in yeni en yakin nokta Yy, olarak tanimlanirsa

2 2 . . .
= Hpi,k+1 - yl',kH heri = LNI, icin

Hpi,k+1 ~ Yikn (4.35)

< o
di Se oldugu sonucu

Vik+1, Pik+1 NOKtasma en yakin nokta oldugundan,
cikartilabilir. Sonug olarak ortalama karesel hata negatif olamayacagi i¢in

0<e,
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Sonug olarak esitsizlik her k degeri icin
0<e,, <d, <e <d, (4.36)
Seklinde ifade edilebilir. Buradan da anlasilacag: gibi ICP algoritmas1 monoton bir

sekilde yakinsar.
4.5. ICP Metodunda Islem Agirhklar
ICP algoritmasi her safasinda degisik islem yogunluklarina sahiptir.

* En yakin nokta hesaplamasinda en kotii durum i¢in O(N,, Ny) ortalama
durum i¢in O(N,, log Ny) kadar isleme ihtiyag¢ vardir.

e (Cakistirma Hesaplamasida hesap yiikii O(N,) kadardir.

¢ Cakistirmay1 uygulamak icin O(N,) kadar islem yiikii kullanilir.
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5. YONTEM

ICP algoritmas: ile elimizdeki goriintiileri cakistirmak istedigimizde bir takim 6n
islemlerden gecirmek performansi arttrmaktadir. Islemler ilk olarak 3B
kameralardan cesitli sekillerde (stereo, yapisal 1siklandirma) elde edilmesi ile
baslamaktadir. Alinan bu goriintiiler aldigimiz ortama, yonteme ve kameraya bagh
olarak eksik veya hatali verili olabilmektedir. Bu eksik veya hatali verileri yoketmek
icin goriintiiler bir aradegerlemeden gecirilmektedir. Bu sayede goriintiiede olusan
bosluklar yumusak birer gecis ile doldurulmus olmaktadir. Giiriiltiiden kaynaklanan
hatali verileri yoketmek icin ise filtre uygulanmaktadir. Bu filtre sadece yiiz
bolgesini tutmakta geri kalan anlamsiz verileri atmaktadir. Bu sayede giiriiltiiden ve
bosluklardan arindirilmug test yiizii elde edilir. Daha sonraki asama yiiziin belirli
dogrultuya getirilmesidir. Bu sebeple yiizden secilen nokta ile yiiz cevirilerek elde
edilen ayna goriintiisii tizerindeki ilk noktanin esi hesaplanir. Yiiz ve ayna goriintiisii
cakistirilarak elde edilen goriintii tizerindeki onceden secilen iki nokta yiiz simetri
diizlemini tanimlamamiz icin kullanilir. Yiiziin egriligi bu diizlem sayesinde
hesaplanarak yiiz diizeltilir. Daha sonra ayn islemlerden gegerek kaydedilen yiiz
goriintiileri ile ¢akistirma islemi baglamaktadir. Bu iglem sonunda elde edilen uzaklik
degerleri bize cakistirma sonuglarinin basarisim1 verir. En uygun sonuca sahip yiiz

test yiiziiniin e yiizii olarak degerlendirilebilir.



50

Aradaegerleme ile 3B Filtre ile yiiziin arka
| gériintiiniin bosluk olan | — ekran ve giiriilfiiden \
biilgelerin ﬁ' armdinlmasi Test Giriintiisiiniin

@ tamamlanmast 3 Veritaham goriintiileri
ile aym dogrultuya \
getirilmesi @ ICPile

cakistirmamn

3B Goriintiinin
Elde Edilmesi

Yapilmasi
vonlenmis Veritabam

Giriintiileri

eeée e En iyi cakistirma
06606 —
e t e v Calagtirma
g' @e bagany S/

Belirli dogrultuya J

Sekil 4.5. Onerilen yontemin genel blok diyagrami
5.1. Yumusatma ve Maskeleme

3B goriintiiler elde edilirken sensorlerden kaynaklanan veri kayiplar1 olabilmektedir.
Bu veri bulunmayan bolgeler icin en uygun degerin bulunmasi icin bazi ¢aligmalarda
median filtre kullanilarak uygun veri bulunmus [27], bazi caliymalarda Gauss
yumugatmasi veya aradegerleme(interpolation) uygulanmig [28, 29] bazi
caligmalarda ise el ile uygun olmayan veriler atilmigtir. Bu ¢alismada en yakin 16
komguluga bakilarak ortalama bir deger belirlenmistir. Sonucgta daha yumusak bir
yiiz goriintiisii elde edilmistir. Maskeleme konusunda bazi ¢alismalar belirli referans
yiizler kullanarak yiiz bolgesini c¢ikartmakta [30] bazi caligmalar yiiziin renginden
yararlanarak yiiz bolgesini ¢ikartmakta [31] bazi c¢aligmalarda ise burun bolgesi
merkez olarak secilerek merkez etrafinda bir bolge alinmaktadir. Bu merkez bu

caligmada da oldugu gibi burundur.
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a) b) 9
Resim 4.1. Interpolasyon ve maskeleme a) aradegerlemesiz goriintii, b) aradegerleme
sonucu, c) aradegerlemeden sonra uygulanan maske

Farkli sekillerde ve farkli metotlarla elde edilen goriintiller ayni diizlemde
bulunmazlar. Goriintiileri ayn1 diizleme getirmek hem islem yiikiinii azaltmakta
hemde ilk duruma bagimli olan hatali cakistirma durumunu ortadan kaldirir. Yapilan
bu calismada ilk olarak uzaysal diizlemde belirli cevirmeler vererek global
minimuma yaklagmay1 garantilemeye calistik. Daha sonraki calismamizda [17]" de
verilen yonteme benzer bir yontem ile yiize ait profil ¢ikartildi ve bu profile gore
yiiziin diiz bir a¢1 ile bize bakmasi saglandi. Profil ¢ikartirken kullanilan yontem Pan’
m makalesinden farkli olarak burun noktasinin bilinmesine gerek duymamaktadir.
Bu sekilde hicbir 6zel nokta kullanmadan yiiz profili cikartilmakta ve yiiz
diizeltilmektedir. Test edilecek goriintii geldiginde bu yilizde aynmi yontem ile
diizeltilerek diizlemleri belli olan veritabani yiizleri ile karsilastirilmaktadir.
Calismada ayrica cakistirma baslamadan Once yiizlerin agirlik merkezleri
hesaplanmakta ve ilk konumlar1 esitlenmektedir. Boylece problem farkli yonlere
bakan farkli yerlerdeki yiizlerin ¢akistirmasindan, ayni yone bakan ve ayni merkezli

yiizlerin ¢akistirilmasina indirgenmis olmaktadir.

Bu caligmada veritabanindan 18 adet yiiz alinmis ve islemler bu yiizler iizerinde
uygulanmistir. Veritaban1 elde edilirken veritabanindaki veriler bozulmaya
ugramustir. Iki oturumda da uygun elde edilen veriler kullanilmistir. Ancak bu veriler
de farkl ifadelere sahip ve yinede eksik boliimlerin bulundugu (Resim 5.2- yiiz 3,
13, 17) verilerdir.
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Resim 4.2. Calismada kullanilan yiizler

Aradegerleme uygulandiktan sonra elde ettigimiz goriintillerde fazladan giiriiltii
oldugu goriilmiistiir. Bu giiriiltilleri yok etmek icin yliz goriintiisii bir filtreden
gecirildi. Bu filtre uygulanirken burun ug¢ noktasi referans alindi. Ancak goriintiiler
giiriltiilii oldugu igin her goriintiiniin kameraya en yakin noktasi burun ucu
olmamaktadir. Daginik halde bulunan giiriiltiiller burun u¢ noktasin1 bulmamizi
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle goriintiiniin kitle merkezi hesaplanmig ve bu merkezin
etrafindaki noktalar arasinda kameraya en yakin nokta aranmistir. Boylece burun ucu
diizgiin sekilde elde edilmistir. Daha sonra bu nokta etrafinda deneysel olarak
bulunan degerler kullanilarak arka ekrandan bagimsiz sadece yiizii igeren goriintiiler
elde edilmis ve veritabanina bu sekilde kaydedilmistir. Secilen filtre ve yiiz

goriintiisii Resim 5.3’de gosterilmistir.
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-500

Resim 4.3. Maskeleme

5.2. Yiiz Simetri Diizleminin Cikartilmasi

Gortintiilerin  hepsinin belirli bir dogrultuya yerlestirilmesi i¢in yiiziin simetri
ozelliginden yararlanilmistir. Bu yontemde, yiiz sag ve sol olarak iki parca seklinde
diisiiniilmekte ve yiiz profilinin bu iki diizlemi ayirdig1 varsayilmaktadir. Ik olarak
herhangi bir yone yonlenmis goriintii alinmakta ve goriintii lizerinde herhangi bir
nokta se¢ilmektedir. Bu noktanin herhangi bir karakteristik nokta olmasma gerek
yoktur. Daha sonra goriintiiniin simetrigi alinmaktadir. Bu iki nokta simetri
diizlemine diktir ve Pan’in makalesinde de sundugu gibi burun ucundan ge¢mektedir.
Pan makalesinde bu 3 noktay1 kullanarak profili ¢ikartmaktadir. Burun ug¢ noktasini
bulmak icinse Gauss egriliklerini kullanmistir. Ancak yaptigimiz ¢aligmada ayrica
burun noktasina gerek duyulmamaktadir. Bu da fazladan 6zel nokta bulmamamizi
gerektirmemektedir. Yiiz goriintiisiiniin simetrisi alinip cakistirildiktan sonra elde
ettigimiz iki noktaya(secilen ilk nokta ve simetri goriintiideki se¢ilen noktanin
simetrigi) esit uzakliktaki diizlem bizim simetri diizlemimiz olmaktadir. Yapilan bu

islemler Resim 5.4 ve Resim 5.5 ¢ de gosterilmistir.
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¥ 10

2000

-3000  ze0p

Resim 4.5. Profilin elde edilmesi

Profil elde edildikten sonra yapilmasi gereken bu profilin yonlenmesini hesaplamak
ve istenen dogrultuya (bu bizim c¢alismamizda kameraya dik bakacak sekilde
ayarlanmistir) getirmektir. Simetri diizlemi elde edildikten sonra elimizdeki
goriintiide bu simetri diizlemde olan veya ¢ok yakin olan profil se¢ilmistir. Simetri
diizlemine yakinlig1 degistirerek elde ettigimiz profil genisletilip daraltilabilmektedir.
Daha sonra normalleri x=[1 00 ] y=[010]vez=[00 1] olan diizlemler ile
simetri diizlemi arasindaki a¢1 hesaplanmugtir. Bu a¢1 simetri diizlemimizi kameraya

dogru bakmasini saglamak i¢in kullanilmastir.
Angle_x = arccos ((n*x") / (IlnllI*IIxIl));

Angle_y = arccos ((n*y") / (IlnllI*llyll));

Angle_z = arccos ((n*z') / (Imll*llzll));

Bu acilar elimizdeki goriintiiye uygulandiginda kameraya bakacak sekilde yonlenmis

goriintii elde edilir.
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Resim 4.6. Ayarlanmus yiiz goriintiisii

Yeni bir test goriintiisii alindiginda bunu veritabaninda bulunan goriintiiler ile
karsilagtirmak icin ilk olarak yiiz diizeltme islemleri gerceklestirilmistir. Bu islem
bittiginde elimizde ayni1 yone bakan goriintiiler olusmustur ve bu goriintiiler ICP

algoritmasina sokulmustur.

ICP algoritmast ayn1 yone bakan goriintiilerin noktalarini birebir eslestirmekte ve bu
nokta ciftlerini kullanarak cevirme ve oOteleme degerleri bulmaktadir. Bu degerler
bulunurken quaternion olarak adlandirilan ve 4 deger iceren ifade kullanilmaktadir.4
Quaternionlar qo, qi, q2, qs seklinde gosterilir ve qo=> 0 olmak tizere
qo*+q1°+q2>+qs> = 1 olmak zorundadir. Bu q degerleri hesaplandiktan sonra ¢evirme
matrisini doldurmak i¢in kullanilir. Cevirme matrisi Es. 4.22° de verilmistir. ICP
algoritmasi iterasyonlara baslarken ilk deger olarak qo=1, q:=0, q,=0, q3=0 almakta
daha sonra en yakin nokta ciftlerini kullanarak yeni degerleri hesaplamaktadir. Yeni
degerler bulunurken P test kiimesi X model kiimesi olmak {iizere, ilk olarak bu

kiimelerin kitle merkezleri hesaplanmustir. Kitle merkezleri
fip = %Zfﬁlﬁ ve [y= :—XZ‘EIE esitliklerinden ¢ikartilir. Bu degerler tiim

noktalardan cikartilarak kitle merkezi (0,0,0) da olan nokta kiimeleri elde edilmis
olmaktadir. Bu normalizasyon isleminden sonra bu kiimeler arasinda bir ¢apraz ilinti

hesaplanmaktadir. Bu ¢apraz ilinti;
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Tp, = B [( 6. -, )% —i,)] seklinde hesaplanmaktadir.

Bulunan bu capraz ilinti bize 3x3 liikk bir matris vermektedir. Bu matris sonraki
adimda 4x4 liikk simetrik bir matrisin tiretilmesi i¢in kullanilmustir. 4x4 liikk B matrisi
Es.4.22° de verilen sekilde ifade edilir. B matris kullanilarak aradigimiz
quaternionlar bulunabilir. B matrisinin en biiyiik 6zdegeri bizim icin en anlaml

cevirme degerini vermektedir. En iyi ¢evirme degerlerini bulmak i¢in bulunan bu g

cevirme degerleri ve yeni hesaplanan R matrisi kullanilir.

-

qr = .F-’Ex_ R(&Rj*ﬂp

Bulunan bu yeni R degeri ve 1x3 lik g, degeri nokta kiimemize uygulanarak

cevirme ve Oteleme islemleri gerceklestirilir. Bu degerler ile nokta kiimesinin
noktalar1 carpildiktan sonra olusan yeni nokta kiimesi bir sonraki iterasyonun giris
noktalarini olusturmaktadir. Bu islemler iki iterasyon arasinda fark belirli bir degerin
alta diistiigli zaman algoritma sona erer. Tamima i¢in ICP kullanildiginda veritabani
goriintiileri ile test goriintiisiiniin karsilastirilmas: gerekmektedir. ICP algoritmasi
cakistirilan goriintiiler arasindaki uzakligi farkli uzaklik metrikleri ile ifade edilebilir
olsa da calismamizda L2 Euclidean uzaklik kullamlmustir. iki nokta arasindaki
Euclidean uzaklig1 3B uzayda asagida verildigi gibi hesaplanir.

P = (p,p,.P=) V¢ Q@ = (4q,.q,.,q.) noktalar: arasindaki uzaklik

d= (o, —a.)"+ (o, —a,)* + (. — q.)°

Noktalar kiimesinden olusan goriintiiler arasindaki Euclidean uzakligi ise

d = (Ziylxi —yil?)'"?

Formiilii ile hesaplanabilir.
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Veritaban1 goriintiileri ile alman test goriintiisii ¢akistirildiktan sonra elde edilen
uzaklik degerileri arasindan en diisiik olan yani en 1yi ¢cakisan gortintii test kiimesi ile

ayn kisiye aittir denebilir.

ICP algoritmas1 nokta kiimeleri arasinda en yakin uzaklig: elde etmek icin noktalar:
en yakin olanlar es olacak sekilde kiimelemektedir. Bu boliim ICP algoritmasinin
islem yiikii bakimindan en zor boliimiidiir. Ciinkii test kiimesinin biitiin noktalari ile
model kiimesinin biitiin noktalar1 arasindaki uzaklik birer birer hesaplanmakta ve
hesaplanan en kiiciikk degerler nokta esleri olusturmak icin kullanilmaktadir. Bu
nedenle bu islemi kisaltarak yontemler Onerilmistir. Bu c¢alismada K-D agaci
algoritmas1 kullamlmustir. Bu algoritma noktalar1 kok, bogum ve yaprak olarak
smiflandirir. Kok baslangic noktasidir. Bogum noktalar1 kendisinden sonra nokta
iciren dallardir. Kendinden sonra baska nokta bulunmayan dallar ise yapragi

olusturur.

Islemlere baglamadan 6nce K-D agacini kurmamiz gerekmektedir. Bu agac
kurulurken bir kok noktasindan baslanarak uzay verilen referansa (x,y) gore ikiye
ayrilir ve bu bolgelere uygun iki nokta yerlestirilir. Biitiin noktalar bitene kadar bu
isleme devam edilir (Sekil 4.4). K-D agaci algoritmasi 0zyinelemeli bir algoritmadir
ve aranilan noktanm hangi tarafta oldugunu arastirmakta ve o yone gitmektedir.
Biitiin bogumlar test edilerek yapraga gelindikten sonra bu yapragin ait oldugu
bolgedeki noktalar en yakin noktanm bulunmasi i¢in hesaplanir. Bu hesapta test
noktas1 etrafinda bir kiire olustururur. Eger bu kiire sadece bir bolgenini icinde
kaliyor ise en yakin noktanin bu bolgede oldugu garantilenir. Eger kiire birden fazla
bolgenin sinirlarina tasar ise bu sefer geriye dogru gidilmeli ve alternatif bir yol
izlenmelidir. Bu tagmanin test edilmesine sinirlar igcerisinde kiire testi (ball-within-
bounds test, BWB )[32] denilir. Sinirlar1 asan kiire testi ile (the bounds-overlap ball
test, BOB) hesaplama kiiremizin icerisine giren bolgelerdeki noktalar da en yakin
noktanin bulunmas: i¢in arastirilir. En yakin nokta bulundugunda kiiremizin yaricapi

kiiciiltirerek BWB testi tekrarlanir.
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K-D agaci kurulurken noktalarin dengeli olarak yerlestirilmesi gerekmektedir.
Noktalarin rassal yerlestirilmesi yerine diizenli yerlestirmesini saglayan yontemler
kullanilarak dengeli agac kurulabilir ve en yakin nokta daha etkili bir sekilde

hesaplanabilir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR
6.1. Veritabam

Yapilan bu caligmada goriintiilerin ¢akistirilmasi i¢in ICP algoritmasi kullanilmastir.
Yapilan cakigtrma sonucunda olusan goriintiilerin ne derece dogru cakistirilip
cakistirtlmadigint daha iyi anlayabilmek icin ICP algoritmasinin genis bir bicimde
kullanildig1 yiiz tanima uygulanmustir. Yapilan caliyjmada 3B uzayda bulunan
goriintiilerden olusan 3D-RMA veritabani kullanilmistir (http://www.sic.rma.ac.be)
[33]. Bu veritaban1 olusturulurken goriintiiniin iizerine belli bir sekle sahip 151k
demetleri gonderilmis ve 151k demetindeki bozunum go6zlenerek bir 3B goriintii
olusturulmustur. Goriintiiler xyz koordinatlarini iceren ortalama 4000 nokta ile ifade
edilmistir. 120 farkli insandan 2 farkli oturumda goriintiller alinmistir. Alinan
gorlintillerde farkli agilar ve farkli aksesuarla mevcuttur. Ayrica veritabani
olusturulurken ilk 80 insan ayni1 etnik grupta ve yaklasik olarak ayni yaslarda son 40
insan ise yaslar1 20 ila 60 arasinda degisen insanlardan olusmaktadir. Goriintiiler elde
edilirken verilerde bazen kayip olabilmektedir (Resim 6.1). Kullanilan 3B sensor
bazen goriintiiniin belli bolgelerinin  verisini alamazken bazen de giiriiltii
olusturmaktadir. 3B sensorlerde genellikle kas bolgesinde sorun yasanmaktadir [16].
Ayrica yiiz tanima icin elimizde olan veritabanlarinda genellikle sadece yiiz yerine
omuzlar ve arkaplanda 3B goriintiide bulunmaktadir. Bu nedenlerle goriintiiniin

yumusatilmasi ve maskelenmesi yapilmustir.

Resim 6.1. Hatal yiizler a) giiriiltii, b) delikler
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6.2. Yapilan Calismalar

Islemlere baslamadan once islem vyiikiinii biraz daha zorlastirmak ve her durumda
calisabilecek bir algoritma gelistirebilmek i¢in alinan goriintiilere rastgele dondiirme
uygulanmis ve islemlere bundan sonra baslanmistir. BOylece algoritmanin her

kosulda global minimuma yakinlasip yakinlagmadig1 incelenmistir.

Daha Onceden de bahsettigimiz gibi ICP algoritmasimin en biiyiikk sorunu global
minimuma yaklasamama durumuydu. Eger cakistirilacak goriintiilerin ilk durumlar:
uygun olarak secilmez ise goriintiiler lokal minimuma yaklasmakta ve diizgiin bir
cakistirma saglanamamaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in ilk ¢alismamizda
goriintilye bazi ilk degerler vererek goriintiilerin kabaca ayni dogrultuda olmasi
saglandi. Cevirmeler 3B wuzayda gerceklestirilmistir. Bu c¢evirme degerleri
hesaplanirken goriintiiye X, y, z koordinatlarinda farkli ¢evirmeler verildi. Yapilan
deneylerde goriintiiler arasinda 45 dereceden kii¢iik a¢1 farklar1 oldugu durumlarda
global minimuma yaklagsmanin saglandig1 goriilmiistiir. Bu nedenle 3B uzayda 22
farkli cevirme degeri ile uygun ilk konum elde edilebilecegi goriilmiis ve ilk durum
ayarlamalar1 i¢in bu degerler kullamilmustir. Degerler ICP algoritmasinda oldugu gibi

quaternionlar ile ifade edilmistir.

Bu cevirmeler test goriintiisiine uygulanmis ve daha sonra algoritmaya sokulmustur.
Cevirmeler bittiginde en uygun sonu¢ cakistirma sonucu olarak belirlenmistir.
Asagidaki sekilde uygulanan dondiirmenin hatayr nasil etkiledigi gosterilmistir.
Cevirme uygulamadigimiz durumlarda hata (noktalar arasi uzaklik) 6000 ile 16000
arasinda degisirken 22 ilk ¢evirme uyguladigimizda hata orani 300 ila 3000 arasina
diismektedir. Boylece daha uygun sonuglar elde edilmis ve basarili bir ¢akistirma

gerceklestirilebilmistir.
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LIygqulanan Dondurmenin Etkisi
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Sekil 6.1. Ik durum gevirmelerinin etkisi

[34]" de verilen caligmada da bahsedildigi tizere ilk olarak yiizden alinan bir profil
(stripe) ile cakistirma incelenmis ve alinan nokta sayisinin ve yerinin basariya etkisi

gozlenmistir.

Profiller secilirken ilk olarak en cok karakteristik 6zellik iceren burundan gecen
profil almmustir. Bu profil i¢in ayn1 insana ait farkli zamanlarda alinmig 3 er goriintii

karsilastirilmstir.

Cizelge 6.1’de de goriildiigu tizere cakistirma aym insana ait yiizlerde bile basarili

degildir. Bunun sebebi ilk durumun ayarlanmamis olmasidir.



63

adcollvl-adcolly]

-500

Resim 6.2. Hatali profil ¢akistirmasi

Resim 6.2’ de ilk ¢evirme uygulanmadan uygulanan algoritmanin ¢akistirma sonucu
verilmistir. Burada sar1 ile gosterilen kisim test goriintiisiinden alman bir profildir.
Mavi ile gosterilen yiiz model kiimesidir. Goriildiigii iizere uygun eslesme
saglananmamistir. Bunun sebebi ICP algoritmasinin her zaman lokal minimuma
yaklagsmasidir. ilk konumda yiizlerin yonleri farkli oldugu igin ilk konumdan
baslayarak iteratif olarak yaklasmis ve en yakin uzaklik ancak bu sekilde elde

edilmistir.

Resim 6.3 c¢evirmeler uygulandiktan sonra elde edilen sonucu gostermektedir.
Burada farkl ilk durumlar ile iterasyona baslamis ve uyguladigimiz ¢evirmelerin
sayist kadar uzaklik degeri ¢cikmistir. Bu degerler arasindan en kiiciik deger sahip

olan ¢akistirma bizim en iyi ¢akistirmamizi vermektedir.
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Resim 6.3. Tek profil ile ¢akistirma

Resim 6.3 de verilen caligma farkl sayida profil alarak denendiginde elde edilne
sonu¢ Resim 6.4’ de verilmistir. Eslesecek nokta sayisini arttirdigimizda daha iyi
sonuglar alindigr goriilmiistiir. Bu yeni noktalarin se¢iminde yine karakteristik

ozellikler tasiyan noktalar kullanmak basariy1 arttirmastir.

adcollvl-adcollvl

-500

-1000

500
g~ -3000

Resim 6.4. 3 profil ile cakigtirma
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Cizelge 6.1 yukarida da bahsedildigi gibi farkli ¢alismalarin sonuglarini vermektedir.
Burada adcollvl ile etiketlenen insana ait yiiz goriintiisii, test goriintiisii olarak
almmustir. Sayisal degerler cakistrma islemi sonucunda elde edilen uzaklik
degerlerini vermektedir. 1 kolonu Adcollvl ile farkli insanilarin yiiz goriintiilerinin
karsilastirilma sonucunu vermektedir. Burada goriildiigli iizere kendine ait yiiz
goriintiilerinde uygun eslesme saglanamamustir. 2. kolonda ¢evirmeler uygulandiktan
sonra elde edilen sonuglar verilmistir. Burada test yiizii yiine ayn1 insana ait yiizlerde
diisiik uzaklik degerleri verirken farkli insanlarda daha biiyiik degerler vermistir. 3.
calismada 3 adet profil kullanilarak elde edilen sonuglar sunulmustur. Buradan da
goriildiigli iizere ayni insana ait goriintii degerleri fazla degismezken farkli insanlar

ile yaptig1 ¢cakistirma sonucu elde ettigimiz uzaklik degerleri artmustir.

Cizelge 6.1. Sonuclar (uzaklik)

MODEL 1 2 3
adcollvl 3539 0 0
adcollv2 2002 271 344
adcollv3 494 348 412

1. ilk cevirme uygulanmadan tek profil ile cakistirma sonuclari
2. ilk gevirme uygulanarak tek profil ile ¢akistirma sonuglari

3. ilk gevirme uygulanarak 3 profil ile
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ICP algoritmas1 iteratif bir algoritma olmasi nedeniyle iterasyon degerlerinin
cakistirma basarisina etkisi de incelenmistir. Burun ve gz bolgesi alinarak

olusturulan test yiiz ile veritabaninda bulunan yiizlerin tiimii

iterasyon degerlerinin  bellirli

parcast
karsilastirildiginda bir oOzellik gostermedigi
goriilmiistiir. Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’ den de goriildiigii lizere en diisiik iterasyon

say1s1 ve en yliksek iterasyon sayisi yiizlerin sekillerine baghdir ve herhangi bir iliski

yoktur.

Cizelge 6.2. iterasyon sayilari (1)

Sahne iterasyon
adcollv2 Uzakliklar Sayisi
adcollvi_i_id | 12.679894 |[GA
arhenlvl i id |18.902371 79
ayhanlvl i id |24.043523 141
chbmrlvl i_id | 19.628437 82
chprllvl i id |20.191024 400
crirylvl i id 16.566108 77
ddplslvl_i_id |19.258142 400
emvdblvl i id|19.220016 115
erkhnlvl i_id |23.769196 148
fbfrtlvl_i_id |21.69183 70
fcthrivl i id |18.404815
fddrblvl_i_id | 22.433998 121
fddtxivl_i_id |19.689881 114
frthrivl i id 19.873357 85
frvnd1vl i id | 27.712495 92
gtctnlvl i id |21.743459 93
gtvdslvl i id |19.484086 82
hikbwivl i id |19.178740 400
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Cizelge 6.3. Iterasyon sayilar1 (2)

iterasyon
Sahne arhenlv2 | Uzakliklar | Sayisi
adcollvl i_id 21.630493 400
arhenivl_i_id  |16.000748
ayhanlvl i id 23.734377 102
chbmrlvl i _id 19.787560 90
chprllvl i id 17.324628
crirylvl i id 17.494882 50
ddplsivl i_id 18.278777
emvdblvl i id 17.265086 51
erkhnlvl i id 17.655982 62
fbfrtivl_i_id 21.011046 47
fcthrivl _i_id 30.380713 400
fddrb1vl_i_id 18.492992 49
fddtx1vl_i_id 17.486590
frthrivl_i_id 17.087440 49
frvnd1vl i id 24.077331 83
gtctnlvl i id 19.221368 56
gtvdslvl i id 18.157336 400
hikbw1vl_i_id 22.729192 51

Buraya kadar yapilan calismalar goriintiiye bir ilk deger verilerek en uygun
eslesmenin yapildig: ilk konumun bulunmasmi gerektiriyordu. Uygun cevirmeler
uygulamak sonuglarimizin daha basarili olmasini saghyor olsa da zaten islem yiikii
fazla olan ICP algoritmasmin fazladan yere c¢agrilmasim1 ve kosturulmasini
gerektiriyor. Bu nedenle [16]” de verilen metot temel alinarak ilk durumdan bagimsiz

bir eslesme durumu olusturulmustur.
6.3. Goriintiilerin Diizeltilmesi

Gortintiller  diizeltilip aymi  dogrultuya yerlestirilmeden ©Once sensorlerden
kaynaklanan hatalar1 ve giiriiltiiler1 ortadan kaldirmak icin veritabani dosyalarina
aradegerleme uygulandi. Bunun i¢in interpolasyon uygulandi ve bu interpolasyon
uygulanirken aranan noktanin en yakin 16 komsulugunun ortalamasi alindi. Goriintii
elde edilirken olusan bosliklar bu islem sonunda doldurulmus ve daha yumusak

gecisleri olan goriintiiler elde edilmistir. Aradegerleme yaparak elde ettigimiz
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sonuglar aradegerlemesiz test sonuglarma gore daha performansh caligmustir.

Sonuclar Cizelge 6.4 ‘de gosterilmistir.

Cizelge 6.4. Aradegerleme

En lyi ilk Eslesmeye Gére

aradegerlemeli |aradegerlemesiz
dogru
toplam 18 18
yuzde |%94.4 %88.8

En lyi ikinci Eslesmeye Gére

aradegerlemeli |aradegerlemesiz
dogru
toplam 18 18
yuzde [100% %94.4

Aradegerleme uygulandiktan sonra elde ettigimiz goriintillerde fazladan giiriiltii
oldugu goriilmiistiir. Bu giiriiltiileri yok etmek icin yiliz goriintiisii bir filtreden
gecirildi. Bu filtre uygulanirken burun u¢ noktasi referans alindi ve yapilan testler
sonunda en uygun degerler bulunarak filtre icin kullanildi. Boylece arka ekrandan
bagimsiz sadece yiizii iceren goriintiiler elde edilerek veritabanina bu sekilde

kaydedildi.

Aradegerleme sonrasi olusan goriintiiden yontem kisminda da bahsedildigi gibi yiize
ait herhangi bir nokta alindi. Daha sonra bu yiiz goriintiisii ayna goriintiisii(mirror)
elde edildi. ayna goriintii elde edildikten sonra ilk goriintiide segtigimiz noktayr bu
goriintii izerinde bulduk. Sonraki adimda ayn1 insana ait orjinal ve ayna goriintiisii
cakistirtlarak eslestirildi. Yiiziin simetrik olma o6zelliginden dolayr uygun sekilde
cakigan goriintiilerimizde isaretlenen noktalardan gecen dogru simetri diizlemimize

diktir. Boylece bu iki noktadan gecen dogruya dik ve burun u¢ noktasindan gecen
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diizlem bize simetri diizlemini vermektedir. Daha sonra bu simetri diizleminin

n = [1 0 0] diizlemi ile yaptig1 a¢1 hesaplandi. Bu a¢1 bize yiiziin kameraya dik
sekilde bakmasini sagladi. Bu ac1 bize yiiziin kameraya dik sekilde bakmasi icin
gereken ¢evirme degerini verdi. Bu deger kadar bir ¢cevirme goriintiimiize uygulanda.

Elde ettigimiz goriintii kameraya bakacak sekilde ayarlanmis oldu.

Yapmis oldugumuz bu profil ve simetri diizlemi bularak yiiz diizeltme isleminin
basaristm1  gormek icin normal sekilde uygulandigimiz ICP sonuglar1 ile
karsilastirdik. Sonuclar Cizelge 6.5’ de verilmistir. Cizelgeden de goriilecegi gibi
diizeltilmis goriintii ile elde edilen tanima basaris1 daha yiiksek ve tutarhdir. Ayrica
dikkat edilmesi gereken diger bir husus ise iki farkli ¢evirme ve bir goriintiiniin
elimizde oldugu gibi uyguladigimiz deneylerde ayni basar1 yiizdesi (% 88.8) elde
edilmesine ragmen hatali cakistirmalarin farkli olmasi. Cevirme uygulanmadan
yapilan test sonucunda gtctnlv2 ve hlkbwlv2 ile isimlendirilen ylizler hatali
cakistirtlirken ilk cevirme sonunda frvndlv2 ve gtctnlv2 isimli yiizler hatal
cakistirilmistir. Farkli bir ac1 ile ¢evirme uyguladigimizda crlrylv2, erkhnlv2 ve
hlkbwlv2 yiizleri hatali cakistinlmigtir. Farkli c¢ikan bu degerlerin nedeni
uyguladigimiz ¢evirmelerden birtanesi bir yiiz i¢in uygun iken diger yiiz i¢in uygun

olmamasidir.

Cizelge 6.5. Diizeltmelerin etkisi

gevirme Cevirme uygulanmig Cevirme uygulanmig
uygulanmamig  [9=[0.984886-0.1-0.1-0.1] | q=[0.99620.050.050.05]

NORMAL ESLESME [Hatali Cakigan Yiizler | gtctn1v, hikbwiv2 frond1v2, gtctn1v2|  crlrylv2, erkhniv2, hikowiv2

Yiizde Bagari 88,80% 88,30% 83,30%

DUZELTILMIS ~ |Hatali Gakigan Yiizler fddtx1v2 fddtx1v2 fddtx1v2

VERITABANIILE |Viizde Basart 94,40% 94,40% 94,40%
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6.4. Cakistirma Sonuclar

ICP algoritmasini yiiz goriintiimiiziin farkli yerlerinden aldigimz test goriintiileri ile
karsilagtirarak cakistirma performansini ve alinan bdlgenin tanima basarisina etkisini

inceledik. 11k olarak tiim yiiz goriintiisii ile karsilastirma yaptik.

Resim 6.5. Model yiizii ve test i¢in alinan kismi

Test yiizii elde edilen veritabanindan alman goriintiilerden secilmistir. Farkli
zamanlarda alinmis model ve test kiimeleri karsilagtirilmasi sonucunda 18 adet yiiz
ile yapilan karsilastirma sonucunda sadece 1 yiiz goriintiisii yanhs tahmin edilmis ve
9%94.4 basar elde edilmistir. Sonuclar Cizelge 6.6’ da verilmistir. Cizelgede yesil ile
isaretlenen kutular ICP algoritmasi sonucu bulunan en kiiciik uzaklhiga sahip yiiz
ciftlerini gostermektedir. Kdosegen ayni insana ait yiizlerin cakistrma sonuglarmi
vermektedir. Sari ile gosterilen kutular en iyi ikinci tahmini vermektedir. Burada en

iyi ikinci tahmine gore (Rank-2) tanima basaris1 % 100’ diir.



Cizelge 6.6. Tiim yiiz cakigtirma sonuglar1
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i

E{ = =1 1=t Y - = =1 N =" =T I=1 I = =
sl 5 & E F T & 3 £ F E| g z Z| g E g 2
= 5l & sf 5] =l B § s = 3 s s F oz & & =
adcollv2 |13,07] 21,03 28,51 21,78 21,35 17,56 25,82 25,16 23,93 26,46 17,99 21,68 21,43 22,74 33,08 22,86 20,05 21,00
arhenlv2 | 22,55}15,75| 24,15 20,05 18,83 20,20 19,70 19,74 18,11 21,80 28,90 21,42 18,07 17,52 25,60 22,13 23,94 21,45
ayhanlv2 | 31,19 23,37|15,32] 21,67 24,32 26,43 24,19 19,59 25,11 19,06 39,28 22,27 26,41 20,39 21,88 24,34 29,25 26,36
chbmrlv2 | 24,66 19,48| 19,71)14,77] 19,53 21,06 20,85/17,20 21,54 18,16 32,09 20,36 22,37 17,29 23,88 20,83 24,87 20,82
chprilv2 | 25,24 20,27 23,12 19,61|16,29| 21,15 23,37 20,73 22,82 21,53 32,53 19,16 21,29 18,18 24,80 21,85 22,14 24,53
crirylv2 | 22,68 17,85 21,33 17,24 18,11|14,48| 21,88 19,48 24,46 20,76 29,97 17,61 20,76 18,00 25,75 17,86 22,69 21,98
ddplsiv2 | 28,05 20,66 22,18 19,92 20,78 23,10|14,97| 18,29 21,83 18,68 34,70 23,78 21,61 18,89 21,78 25,03 29,30 23,45
emvdblv2| 27,25 19,15 19,24 19,17 20,90 23,91 21,04}14,57| 21,42 17,16 36,31 21,11 22,96 17,78 21,54 22,18 28,28 22,85
erkhnlv2 | 2592 18,31 20,92 18,69 19,28 24,92 17,66 17,32|14,79] 17,51 33,60 22,33 20,70 17,03 22,88 24,62 26,24 20,74
fbfrtlv2 | 29,24 21,94 18,08 20,65 23,24 25,84 20,98 18,10 23,79|14,95| 37,31 23,28 24,58 19,13 22,76 24,78 29,94 24,94
fcthriv2 | 17,24 27,55 35,28 28,25 27,37 24,83 31,81 31,38 28,80 32,76|14,23| 28,43 26,15 28,81 36,27 29,57 21,47 26,70
fddrblv2 | 25,36 21,44 20,18 20,94 21,29 20,84 26,34 21,07 2594 21,79 33,30{16,22] 24,92 20,97 27,18 19,38 24,51 24,06
fddtx1v2 | 22,11 17,25 22,66 17,47 17,22 18,96 20,15 18,56 20,73 19,84 28,82 19,3517,07| 16,63 25,99 19,80 23,23 21,48
frthrlv2 | 23,52 16,99 19,17 17,08 17,76 20,33 20,30 15,75 19,74 16,74 31,27 19,30 19,43|14,30| 21,47 20,51 24,01 21,67
frend1v2 | 37,33 26,81 22,77 26,57 26,60 28,94 24,54 22,65 29,11 22,44 44,85 26,63 30,17 24,56|17,27] 28,91 33,78 32,76
gtctnlv2 | 24,59 20,40 21,96 18,86 21,01 19,58 25,99 20,52 27,08 21,72 32,12 17,68 23,36 19,79 26,90|15,25| 24,74 23,88
gtvdslv2 | 2523 28,45 31,16 28,17 22,52 24,76 32,33 30,20 27,52 30,92 28,98 24,52 27,86 25,79 32,79 29,27|14,59 32,46
hikbw1v2 | 21,52/17,81 21,25 18,18 21,05 22,43 19,94 18,82 17,93 19,39 27,86 20,34 21,51 18,73 26,84 20,98 25,33|15,56

Yesil: En iyi eslesme 18 sahne 18 model

Sari: Eniyi 2. eslesme Alinan test bélgesi : Tiim Yiiz

Kosegen :Dogru Eslesme En iyi eslesme 17/18 %94,4

Ikinci olarak mimiklerden daha ¢ok etkilenen yanak bolgesi ¢ikartilarak her insanda

farklilik gosterecek 6zel bolgeler olan gdz ve burun bolgesi alinmistir (Resim 6.6) .

Bu deney sonucunda da sadece 1 insanin yiizii yanlis tahmin edilmistir. Buradan da

gorecegimiz gibi goz ve burun bolgesi her insanda ayirt edici oldugu icin tanima

basarisinda degisiklik olmamistir. Sonuglar Cizelge 6.7° de verilmistir.

Resim 6.6. Model ve test ylizleri



Cizelge 6.7. Burun-goz bolgesi test sonuclari
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arhenlvl
ayhanlvl

crirylvl

ddplsivl

emvdblvl

erkhnlvl

fbfrtivl

fcthrivl

fddrb1vl
fddtx1vl
frthrivl

gtctnlvl

adcol1v2

& lchbmrivl

20,39 25,80

=
Lo

arhenlv2

] IS
] IS
X1 adcollvl

16,33] 26,03 21,04

ayhanlv2

31,43 24,85| 15,42 22,88

chbmrilv

2] 22,51 20,22

20,74 14,89

chprllv2

N
=

¥ Hchpriivl

funy
oo

26,31
18,92

25,42 20,76 24,73 20,36

crlrylv2

19,96 18,86 21,96 17,23

ddpls1v2

22,76 18,41 22,28 18,42

emvdb1v?

27,54 19,40 20,47 19,97

erkhnlv2

27,13 19,34 22,06 19,15

fbfrtlv2

27,78 21,68 18,15 21,02

fcthriv2

17,09 27,08 35,82 27,20

fddrb1v2

24,02 22,24 21,58 22,58

fddtx1v2

20,60 17,55 24,94 18,40

frthriv2

23,77 17,64 19,81 17,86

frvnd1v2

33,86 27,02 22,52 26,41

gtctnlv2

24,55 21,64 24,25 20,30

gtvds1v2

26,45 26,65 32,36 27,44

hlkbw1v2

21,72 18,55 22,76 18,85

Yesil: En iyi eslesme
Sari: En iyi 2. eslesme
Kosegen :Dogru Eslesme

16,44

16,61
20,16
26,95
18,84
20,37

18,69

14,14

20,98
19,13
25,02
20,35
21,57
21,96

17,58
22,02
20,34
22,56
27,43
22,85
16,86
17,95
26,13
21,25
21,54
21,67

20,25

15,42

22,92
19,27
19,84
18,26
21,25
18,75
17,52

23,29
24,61
23,98
23,02
19,50
18,07
19,76
28,35
18,77
23,00
20,28

20,27

15,47

24,71
18,59
26,17
21,75
25,00
24,71
19,98
21,29

17,05
20,85
27,45
24,96
18,37
18,02
26,47
24,75
28,27
20,45

17,22
17,94
31,44
21,26
19,16
15,66
22,70
21,59
28,44
20,47

14,96

24,37
22,28
18,08
18,95
21,90
20,09
18,24
17,35
17,80

23,17
29,52
28,84
21,62
20,74
29,96
29,89
29,08
18,74

15,55

17,32
29,87
41,29
30,25
33,26
27,62
29,92
37,40
35,24
36,03

33,43

14,04

21,82
21,11
23,47
20,48
20,06
16,34
20,40
21,27
23,46
22,62
29,40

21,86
17,89
29,21
22,42
22,70
22,06
18,75
23,98
21,86
24,63
26,11

22,30
17,68
21,33 21,45
17,97
18,70 24,97
18,58 25,37
16,08 23,52
18,01 21,96
17,13 22,62
18,39 23,35
29,07 37,65

22,89
21,44
16,70
22,45
22,90
29,67
21,10

32,29

27,61
31,96
42,69
32,58
31,44
27,05

26,49

19,44

14,48

29,25

23,39] 18,25

21,15
21,63
26,29
21,18
22,64
17,38
22,76
23,53
25,95
24,95
29,90
19,56
20,52
21,22
27,12

25,39

21,39 27,48

15,59

& lgtvdslvl

=
L

24,41
29,29
20,79
19,84
16,59
21,42
28,71
27,11
25,17
22,42
21,89
19,82
21,10
28,69
20,45

27,45
22,53

24,74
19,66 28,22

18 sahne 18 model

Alinan test bélgesi : Tim Yiz
En iyi eslesme 17/18 %94,4

29,27

15,00

22,45

23,94

Farkli ik durumlarda tamima basarisinin ve yaptigimiz ¢cevirmenin basarisini gormek

icin test goriintiisiine bir ilk deger verdik. Bu ¢evirilmis goriintii tekrar diizeltme icin

algoritmaya girdiginde tekrar istenen dogrultuda cikmustir. Bu test goriintiisii ile

yapilan c¢akistirma sonucunda c¢evirilmeden Once alinan basar1 ile ayni basar1 elde

edilmistir. Sonuclar Cizelge 6.8 de verilmigtir.



Cizelge 6.8. Cevirilmis burun-goz bolgesi
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i

= T T = Y - = | N1 {1 N1 =1 =1 =1 =

el & E g E F & 3| E E OE O£ OZ Z g o o¢ 2

= 5l 3 sl sl sl 0B 8 8 o] 8 = 3 F oz & & =
adcol1v2 18,9 24,6 19,8 196 194 194 241 21,7 185 225 19,8 20 279 218 196 1973
arhenlv2 | 21,5 23,1 19 172 173 18 17,6 204 30,2 18,1 175 168 23,6 187 179 224
ayhanlv2 | 34,4 25,5 25,2 259 279 265 214 233 44,7 24,1 30,3 21,8 21,5 282 278 29,7
chbmrlv2| 242 20,9 214 193 194 214 201 195 32,1 21,8 234 184 256 218 201 22
chprilv2 27,7 19,7 23,7 20,7 22 21 188 22 19,7 355 21 22,4 234 231 195 27
crirylv2 21,3 17,1 21,2 16,8 17,6 21,3 169 208 193 30,1 16,2 21,7 17,7 232 16,6 22,5
ddplsiv2 | 243 18,7 244 19,5 174 203 17,8 186 19,5 309 202 184 236 23 208 237
emvdblv2| 26,7 182 204 19,7 20 21,8 189 17,5 169 37 20,1 216 22,4 225 236 22,7
erkhnlv2 | 26,7 18 20,1 17,8 184 211 179 17 36,5 20,2 21,2 16,3 224 225 212 223
fbfrtlv2 284 214 18 21,8 225 237 231 186 21 376 225 259 22,8 254 233 266
fcthriv2 26,3 34,1 26,7 268 23,7 26 292 296 322 296 27 286 36,6 288 249 243
fddrblv2 | 374 293 28 26 284 313 30 26 265 265 435 341 289
fddtx1lv2 | 21,4 25,4 19,2 18,1 188 184 20,5 216 293 206 179 239
frthriv2 31,1 25 26,6 251 25,7 264 256 244 266 403 27,1 292 275
frvndlv2 | 335 32,1 316 296 331 371 302 272 303 37,1 31,3 343 325 31,9 399 305
gtctnlv2 | 25,7 20,7 239 20,7 20,7 183 253 21 26,6 226 344 254 21,2 258 17,5 274
gtvdslv2 | 27,7 20,5 26,1 23,2 21,7 236 208 23,7 229 356 21,3 234 193 258 231 29,6
hlkbwlv2 | 21,1 185 22 184 20,7 193 188 182 204 30,2 216 20,7 18,7 274 214 232

18 sahne 18 model
Alinan test bolgesi : Burun Bélgesi/ ik Cevirme Uygulanmis
En iyi eslesme 17/18 %94,4

Bir sonraki test yliziimiiz yiiziin ortasindan gecen bir profildir (Resim 6.7).

Resim 6.7. Model ve test yiizleri

Bu deneyde goz bolgesi ¢ikartilmig ve agiz bolgesi test kiimemize dahil edilmis

oldugu icin tanima oraninda diisiis olmustur. 2 goriintli yanls tahmin edilip 16

goriintii dogru sekilde tahmin edilmistir.



Cizelge 6.9. Profil test sonuclar1
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@«
2 adcollvl

adcol1v2

arhenlv2

ayhanlv2 19,53
chbmriv2 [18,09
chprllv2 26,55
crirylv2 21,72
ddplsiv2 21,76
emvdblv2 31,64
erkhnlv2 21,00
fbfrtlv2 19,86
fcthriv2 22,58
fddrblv2 29,71
fddtx1v2 16,82
frthrlv2 15,92
frvnd1v2 21,68
gtctnlv2 19,73

|gtvdslv2 28,58

hikowlv2 | 17,15

[

4

=
Lo
[N
~

arhenlvl
ayhanlvl

17,42 19,37
14,10 18,10
16,93 14,94
2491 20,16
24,39 19,53
22,30 22,16
2332 2492
31,87 33,51
19,25 19,13
19,91 19,73
26,70 25,54
20,54 19,37
20,11 23,45
16,34 16,74
21,29 20,64
18,03 17,18
26,16 21,93
19,75 20,82

chbmrivl

14,51
20,23
17,90

15,88
23,63
20,73
21,62
16,82
22,11
20,32
21,48
21,99
18,54
16,38
20,35
18,59
28,72
17,73

chprilvl

18,22
19,30
15,76
19,82

15,82
19,63
29,96
31,09
15,94
21,49
20,64
19,09
18,26
16,04
19,56
18,97
20,59
20,99

crirylvl

20,73
25,31
22,57
21,94
22,84

13,56
39,26
28,38
26,01
30,62
17,54
25,63
21,19
21,96
20,23
24,92
32,06
24,61

ddplsivl

20,96 16,19
30,96 22,30
2522 21,80
21,39 18,63

33,38
26,19
14,20

emvdblvl

25,98
20,30
22,97

erkhnlvl
fofrtivl

20,52 18,76
17,78 22,64
18,35 19,56
23,70 19,57
21,43 26,78
22,85 27,95
30,42 21,23

24,95 [PXEEF] 19,98 20,31
19,80 14,44 19,49

30,71
22,36
24,56
34,71
20,79
24,79
26,45
24,63
38,03
25,32

20,87
21,82
21,34
16,17
16,58
20,68
22,79
31,04
19,22

20,43 14,65
21,91 28,03
19,73 23,63
18,03 18,51
17,74 17,74
19,80 23,51
24,26 20,70
23,71 28,40
18,77 18,87

fcthrivl

19,71
26,74
22,51
21,32
25,84
20,25
39,70
28,33
27,87
25,31

13,77
26,42
19,31
23,01
23,52
24,50
34,31
23,63

fddrb1vl

18,80
18,24
16,72
26,96
19,41
20,36
33,49
28,53
16,50
27,22
22,36

16,42
28,92
17,83
20,04
20,10
22,06
18,44

fddtx1lvl

18,14
25,09
25,24
21,31
28,95
22,64
38,54
35,67
21,54
22,93
21,55
30,62

15,09
19,16
22,43
27,51
33,52
21,95

frthrivl

16,86
18,20
17,02
19,37
21,37
20,69
26,78
30,20
16,84
18,79
22,42
20,46
16,93

14,67
17,77
21,22
25,31

frynd1vl
gtctnlvl

17,91 18,43
22,22 20,75
18,65 19,63
19,97 26,07
21,44 22,25
18,12 23,80
24,60 25,01
19,13 32,62
19,60 19,60
21,96 27,00
20,49 28,02
23,33 20,95
17,81 33,46
17,31 19,00
16,08 24,33
23,39 15,74

gtvdslvl

18,18
20,34
16,19
20,25
15,36
25,16
30,73
30,06
18,66
24,15
30,57
25,47
30,04
18,60
21,66
22,81

26,53 27,96 15,32
18,32 23,29 21,10 21,13 14,83

18 sahne 18 model
Alinan test bolgesi :Profil
En iyi eslesme 16/18 %88,8

Burun bolgesiyle yaptigimiz testte ise bir onceki test goriintiisiinden daha kiiciik olan

ve sadece burun bolgesini iceren bir test yiizii alinmistir (Resim 6.8).

Resim 6.8. Model ve test ytizleri

Bu deneyde elde ettigimiz sonuglar profil ile elde ettigimiz sonuclar ile aynidir. 2

goriintii yanlis tahmin edilmis ve %88,8 basari elde edilmistir (Cizelge 6.10). Ikinci

en iyi eslesmeye gore basar1 oran1 %94,4° diir.
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Cizelge 6.10. Burun bolgesi test sonuclari

— — < = — —
= > > = < - = =t > - — = s} - = >
— — — = = > flar} o — > > a > > e —
— = < = — %) © = — - o — =

£ 2 = x °
o o © = | = = P e = — °
o <= < o of Z o = = <= = s <= c
o - 1S = = = > =
= > < < = el = Q o o o = = =
(T f1°] f1°] O O O K] <2} <2} S S = = S S =

adcollv2 [ 1361 1742 1937 1451 1822 20,73 20,9 1619 2052 18,76 19,71 1880 1814 1686 1791 1843 18,18 16,30
arheniv2 | 19,17] 14,20] 1810 20,23 19,30 2531 30,96 2230 17,78 22,64 2674 1824 2509 1820 22,22 20,75 20,34 20,47
ayhan1v2 | 19,53 16,93] 14,94] 17,90/ 15,76 22,57 2522 21,80 1835 19,56 22,51 1672 2524 17,02 18,65 19,63 16,19 19,81
chbmriv2 | 1809 2491 20,16] 15.88] 19,82 21,94 21,397 1863 2370 1957 21,32 2696 2131 19,37 19,97 26,07 2025 19,24
chpritv2 | 2655 2439 1953 2363] 15,82] 22,84 3338 2598 2143 2678 2584 1941 2895 21,37 21,44 22,5/ 1536 25,70
criylv2 | 21,72 22,30 22,16 20,73 19,63| 13,56] 26,19 2030 22,85 27,95 2025 20,36 22,64 20,69 18,12 23,80 2516 22,25
ddplsiv2 | 21,76 2332 2492 21,62 29,9 21,23 39,70 33,49 3854 26,78 24,60 2501 30,73 25,15
emvdblv2| 31,64 31,87 33,51 16,82 31,09 2031 2833 2853 3567 30,20 19,13 32,62 30,06 31,93
erkhnlv2 | 21,00 1925 19,13 22,11 1594 1949 27,87 1650 21,54 16,84 19,60 22,99 18,66 22,45
tbfrtlv2 | 19,86 1991 19,73 20,32 21,49 30,62 22,36 20,87 2043| 14,65] 2531 27,22 22,93/ 1879 21,96 27,00 24,15 22,74
fcthriv2 | 22,58 2670 2554 21,48 20,64| 17,54 2456 21,82 2191 2803| 13,77] 22,36 21,55 22,42 20,49 28,02 30,57 24,58
fddrblv2 | 2971 2054 1937 21,99 19,09 2563 34,71 2134 1973 2363 2642] 1642] 3062 2046 23,33 20,95 2547 21,56
fddtx1v2 | 1682 2011 2345 18,54 1826 21,19 20,79 16,17 1803 1851 19,31 2892| 1509 16,93 17,81 33,46 30,04 20,53
frthrlv2 | 1592 1634 1674 16,38 16,04 21,96 24,79 1658 17,74 17,74 2301 17,83 19,16] 14,67] 17,31 19,00 18,60 18,68
frondlv2 | 21,68 21,29 2064 20,35 19,56 2023 2645 20,68 19,80 2351 2352 20,04 22,43 17,77) 16,08] 24,83 21,66 21,23
gtctnlv2 | 1973 18,03 1718 1859 1897 24,92 2463 2279 2426 20,70 2450 20,10 27,51 21,22 2339] 15,74] 22,81 1947
stvds1v2 | 2858 2616 21,93 2872 20,59 32,06 38,03 31,04 2371 2840 3431 2206 3352 2531 2653 27,9| 15,32] 30,94
hikbw1v2 | 1715 19,75 20,82 17,73 20,99 24,61 2532 1922 1877 1887 2363 1844 2195 1832 23,29 21,10 21,13] 14,83

18 sahne 18 model
Alinan test bolgesi : Burun Bolgesi
En iyi eslesme 16/18 %88,8

Karakteristik ozellikler bir yiizii tammada oldukca basarilidir. Yiiz goriintiilerinin ait
oldugu kisi ile diizgiin olarak eslestirilmeleri i¢in alinan noktalarm aym kisiden farkl
zamanlarda alinmis goriintiiler ile aymi Ozellikleri tagimali yani farkli zamanlarda
farkli durumlarda fazla degisiklige ugramamasi ve ayni kisiye ait olmayan gortintiiler
ile ayirt edici 6zellikler tasimas1 gerekmektedir. Yanak bolgesi yiiz mimiklerinden
fazlaca etkilenen bir bolgedir. Ayn1 zamanda farkli insanlarda yanak bdlgesi hemen
hemen ayni Ozellikleri tasimaktadir. Bu nedenle bu bolgeden tammma yapmaya
caligsmak bize basarili sonuglar vermez. Resim 6.9 tamima icin segilen test bolgesini
gostermektedir. Yanak bolgesi secilerek yapilan deneyin sonucu ise Cizelge 6.1 de

verilmistir.



Resim 6.9. Model ve test goriintiisii (yanak bolgesi)

Cizelge 6.11. Yanak bolgesi test sonuclari
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i

]I = =1 =Y = =1 =1 Y N =1 =1 = =t =1 =" W=

| 5 2 5 § F & E O£| E OE O£ x| E g g g 2

°f S| = 5| €] 5| = 8| %] s 8 3| 3| E| oz | & =
adcollv2 |22,98]25,76] 31,16) 26,09] 26,99] 25,75 25,31| 26,47| 27,22| 28,23| 23,46] 29,91 25,80 27,40) 34,00] 27,86/ 30,31] 23,68
arhenlv2 |19,16]15,50] 24,65) 20,33] 20,33 19,37/ 18,05| 18,89| 19,43| 20,18| 25,50| 24,37| 18,94| 18,65| 25,40] 24,03 18,55] 20,05
ayhanlv2 | 27,30 15,67 31,23| 28,43] 19,52| 15,61] 33,25) 22,00| 26,77| 15,77
chbmriv2 | 25,68 25,07 25,22] 26,36| 26,33| 31,07| 25,22| 29,51] 22,89 22,89
chprilv2 |30,83 14,75 31,55] 16,86 27,16 26,17| 32,49) 29,10] 20,26{ 18,61
crirylv2 | 29,27] 18,09] 30,49] 16,98| 17,25 16,45 18,52 18,28] 21,92 17,99| 37,83] 19,49
ddplsiv2 |27,41]28,46|30,32| 27,71| 27,91 29,09] 30,94] 29,93| 30,59] 28,96| 34,13] 26,14
emvdb1v2|32,92]| 21,64| 29,06 25,38| 22,20 16,96| 27,93] 27,31| 30,41 26,63| 36,93| 23,14
erkhnlv2 |21,65|25,19] 15,37 23,46 24,18 16,11 25,20| 14,91 31,16|| 21,95| 26,95 20,57
fbfrtlv2 | 25,47]28,52] 30,80] 27,63 27,55 28,88| 29,57] 29,16| 31,54] 27,09] 30,84 25,28
fcthriv2  |26,60] 29,10] 33,97 31,46| 28,07 33,55| 27,24]31,41] 33,86) 31,31} 31,69] 25,96
fddrblv2 |29,09]17,07]16,01)15,86] 17,16] 17,89 18,30| 17,55 22,34| 25,95| 31,69] 15,43 18,47| 16,39 32,12 18,58| 20,30] 19,22
fddtx1v2 |22,24]24,19] 31,85 25,42] 25,11 23,81| 26,86| 26,72| 25,85] 29,98| 24,57| 27,27 26,51| 34,31 25,78| 26,16 22,12
frthrlv2 | 29,71]15,85| 14,94 15,45] 15,88|| 22,14| 25,82| 15,46| 16,79] 15,86| 31,40| 23,24| 17,86
frvnd1v2 |27,21]20,15|31,07) 20,17 26,81 29,18 18,81| 17,45| 25,16| 17,76| 38,41| 27,44| 23,33
gtctnlv2 | 23,43]27,69| 34,31] 29,19] 29,77| 27,49] 30,06 30,75| 29,91] 32,93| 25,04] 29,84/ 29,70
gtvdslv2 |28,65]27,91] 33,05) 27,87] 29,47| 28,03| 30,51| 29,01} 29,31 31,37| 27,59 32,22| 29,24
hikbw1v2 | 37,36]18,29| 38,39] 21,15| 38,15 22,74| 16,92| 19,34] 24,95 30,68] 34,09] 35,11 19,46

18 sahne 18 model
Alinan test bolgesi : Yanak Bolgesi
En iyi eslesme 6/18 %33

Yapilan testller sonucu elde edilen basar: yiizdesi en 1yi ilk deger goz Oniine alinarak

hesaplandiginda Cizelge 6.12, en 1yi ilk iki deger dikkate alindiginda Cizelge 6.13°de

verilen sonuglar elde edilmistir.



Cizelge 6.12. En iyi eslesme

En lyi ilk Eslesmeye Gore

toplam 18 18 18 18
yuzde %94.4 %94.4 %88.8 %88.8

test 1: tim yiz test 3: burun bolgesi

test 2: burun-goz bolgesi test4 : profil

Cizelge 6.13. En iyi ikinci eslesme

En lyi ikinci Eslesmeye Gore

toplam 18 18 18 18
yuzde 100% %94.4 %94.4 %94.4

test 1: tim yiz test 3: burun bolgesi

test 2: burun-goz bolgesi test4 : profil
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7. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Goriintii  isleme lizerine calismalar son yillarda artarak devam etmektedir.
Bilgisayarla gborme; aranan insanlarmn bulunmasi, giivenlik gerektiren noktalarda
kisinin tanmmasi, personellerin kimliklerinin dogrulanmasi gibi giivenlik amaclh
nedenleri oldugu gibi bir seklin tahmininde, 3B bir nesnenin modellenmesinde, bir
goriintiide hareketin algilanmasinda, doku kaplamada, degisen bir giris degiskenini
izlemede, c¢ikan iriiniin uygunluk testi ile kalitesinin tahmini gibi iiretim

asamalarinda da kullanilmaktadir.

Yiiz tamima ile ilgili ¢aligmalarda ilk olarak 2 boyutlu goriintiiler ele almmustir.
Ancak aydmlanma, poz degisikligi, farkh yiiz ifadeleri gibi faktorlere baghilik bu
caligmalarda yiikksek basarmin elde edilmesini giiclestirmistir. Teknolojik
gelismelerle giiniimiizde derinlik tarayicilarin daha fazla kullanilmaya baslamasi ve
bu tarayicilarla gercek nesnelere ait 3 boyutlu (3B) sekil verilerinin kolay bir sekilde

elde edilebilmesi, 3B nesne tanima yontemlerinin gelismesini saglamaktadir.

Yapilan bu ¢alismada 3B cakistirma problemlerinde genel olarak kullamlan “Iteratif
En Yakm Nokta” (ICP) algoritmasi uygulandi. ICP algoritmas1 model ve sahne
olarak adlandirilabilecek iki yliz goriintiisiiniin noktalar1 arasinda bir eslesme
saglayarak belli cevirme ve Oteleme degerleri bulmaktadir. Daha sonra bu degerleri
goriintiilerin uygun sekilde cakistirilmasi i¢in kullanmaktadir. Bu cakistirma islemi
tekrarli sekilde goriintiiler en yakin duruma gelene kadar devam eder. Bu iki kiime
arasindaki uzaklik degeri ise bize ¢akistirma isleminin performansini ve goriintiilerin

benzerligini vermektedir.

Calismada kullanmis oldugumuz ICP cakistirma algoritmasini yiiz tammma i¢in
kullanarak performansl bir tamima basaris1 elde edebilecegimiz gosterilmistir. Bu
yapilirken cakistirmada olabilecek farkli senaryolar olusturulmus ve sonuclar
degerlendirilmistir. Ancak ICP algoritmasinin uygulanmasinda eksikliklerin oldugu
gorilmiistiir. ICP algoritmas1 goriintiiyli olusturan her nokta ile diger goriintii
arasinda bir iliski kurmakta ve buna gore cevirme ve Oteleme degerlerini

tanimlamaktadir. Bu bir goriintii i¢cin 3000°den fazla nokta igeren veritabanmimiz i¢in
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fazla bir islem yiikii anlamma gelmektedir. ikinci olarak ICP algortmasinda
iterasyonlar sonunda ilk duruma bagh olarak lokal minimuma yaklagma sorunu
mevcuttur. Uygun verilmemis ilk durum sonunda goriintii global minimuma
yaklasamiyacak ve sonug olarak hatali ¢akistirma yapilacaktir. ICP algoritmas: islem
yiikii ve ilk konuma baglhilig1 nedeniyle bazi 6n islemlerden gecirilmis ve basari

arttirilmstir.

IIk konuma baghlig1 ortadan kaldirmak icin 2 adet yaklasim incelenmistir. Farkl
acilarla elde edilmis goriintiiler cakistirilirken farkli yonlere yonlendikleri icin
cakistirma basarist diisiik c¢cikmistir. Bu sorunu asmak icin 3B uzayda bulunan
goriintiimiize yine 3B uzayda uygun cevirme degerleri bulunarak farkl cevirmeler
uygulanmis ve farkli yonlere yonlenmis goriintiiler, uygulanan ¢evirme ile yaklasik
olarak ayni dogrultuya yonlendirilmistir. Yapilan testler sonucunda lokal minimuma
yaklasma sorununun asildigi ve basarili sonucglarin elde edildigi goriilmiistiir. Bu
yontem basarili cakistirma saglhyor olsa da islem yiikii artmustir. Islem yiikiinii
azaltmak icin cakistirilacak iki yiiziin baktiklar1 yOnlerin bulunmasi ve buradan
hesaplanan tek bir dondiirme matrisinin kullanilmasi onerilmistir. Yiizlerin baktiklar1
yonlerin bulunmasi i¢in ise ylize ait burundan gecen ve yiizii iki esit parcaya ayiran
profil ¢ikartilmistir. Bu profilin ¢ikartilmasinda yiiziin simetri 0zelliginden
yararlanilmistir. Yiiziin simetri diizleminin denklemi ¢ikartilirken yiiz goriintiisiinden
bir nokta secilmis ve daha sonra bu yiiziin ayna goriintiisii elde edilmigstir. Bu ayna
goriintiisiinde ilk goriintiide isaretlenen noktanin es noktasi bulunmustur. Daha sonra
bu iki goriintii aym1 dogrultuda oldugu icin ICP ile bir 6n cakistirma isleminden
gecirilmistir. Buldugumuz bu iki noktanin olusturdugu dogru, simetri diizlemimize
diktir. Ayrica bu iki noktaya esit uzakliktaki noktalar aradigimiz simetri diizlemini
vermektedir. BOylece sadece herhangi bir nokta secilerek goriintiiye ait simetri
diizlemini bulmus oluruz. Daha sonra goriintii kameraya dik bakacak sekilde
cevrilmigtir. Bu cevirme icin x diizlemine dik bir diizlem normali alinmis ve bu
diizlem ile yaptig1 ac1 hesaplanmustir. Bu a¢1 ¢cevirme i¢in kullanilmistir. Goriintiiniin
ilk konumu ne olursa olsun biitiin yiizlere yapilan bu 6n islem sonucunda ayn1 yone

dogru yonlenmis yiiz veritabani elde edilmistir.
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Goriintii iizerinde bazi iyilestirmelerin yapilmasi basariyr arttiracagi icin veritabani
kiimesi aradegerleme kullanilarak iyilestirilmigtir. Aradegerleme icin en yakin
komguluklar alinmig ve eksik verilerin daha uygun degerler ile doldurulmasi

saglanmustir.

Islem yiikiinii azaltmak icin de uygun yontemler arastirilmistir. Es noktalarin
bulunmas: i¢in tiim uzay yerine parcala ve fethet mantigina dayanan KD agaci
algoritmas1 kullamilmigtir. Bu metot uzay: belirli alt uzaylara bolmekte ve en yakin
noktayr bu alt uzayda aramaktadir. Bu algoritma uygulandiginda en yakin nokta

hesaplama siiresi diigmiis ve hesaplamalar hizlanmistir.

Yapilan biitiin bu degisiklikler sonunda Besl’in makalesinde anlattigi temel ICP
algoritmasindan daha hizli ve basar1 oram1 daha yiikksek olan bir algoritma

tretilmistir.

Calismamizin  basarisim  Olgmek icin ¢esitli deneysel c¢alismalar yapilmustir.
Insanlardan farkli zamanlarda, farkli durumlarda ve pozlarda alman goriintiiler ile
elde edilen veritabanindaki goriintiiller c¢akistirma basarisim1  dlgcmek  icin
kullanilmustur. 1k olarak tiim yiiziin ¢akistirilmasi sonucundaki bagar test edilmistir.
Veritabanindaki bir kisinin tiim yiiziinii olusturan noktalar, test edilecek kisinin tiim
yiizii ile karsilastirilarak sonuglar elde edilmistir. Sonra yiiziin karakteristik
Ozelliklerini tasiyan burun ve goz bolgesini iceren test altgdriintiileri alinmis ve
sonuclar incelenmistir. Daha sonra bu bolge kiigiiltiilerek sadece burun bolgesi ile
tanima yapilmistir. Son olarak goriintiileri kameraya bakacak sekilde diizeltmekte de
kullandigimiz profil kullamilarak tanima basaris1 Ol¢iilmiistiir. Tiim yliz, burun-goz
kesiti, burun kesiti ve profil olmak iizere farkli kesimlerden cakistirma ve tanima
basaris1 incelenmistir. Karakteristik bolgelerin ¢akistirma basarisina etkisini gormek

icin karakteristik 6zellik icermeyen noktalardan olusan yanak bolgesi secilmistir.

18 adet yiiz ile yapilan caligmalarin sonucunda tiim yiiz tanima i¢in %94.4 (17/18)
basar1 elde edilmistir. Karakteristik Ozelliklerin bulundugu burun ve gozler ile
yapilan calisma sonucunda %94.4 (17/18) basar1 elde edilmistir. Yiiziin yanak

bolgesi fazla karakteristik Ozellik tasimadigi icin ve agiz bolgesi de mimiklerde
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fazlaca etkilendigi i¢in bu sonucun elde edilmesi dogaldir. Goz bdlgesini ¢ikartarak
yaptigimiz burun kesiti testinde (16/18) %88.8 basar1 elde edilmistir. Profil ile
yapilan testte ise %88.8 (16/18) basar1 elde edilmistir. Bunun sebebi hem bir 6nceki
deneyde bulunan g6z bolgesinin alinmamasi ve mimiklerden etkilenen agiz
bolgesinin tanima icin alinan test goriintiisiine eklenmis olmasidir. Ozel nokta
icermeyen ve her insanda benzer Ozellikleri tasiyan yanak bolgesi ile yapilan

cakistirma sonucunda %33,3 basar1 elde edilmistir.

En 1y1 ikinci tahmin gz Oniine alindiginda (Rank2) basar1 orani artmustir. Tiim ytizii
kullanarak yapilan deneyde basar1 %94.4 den % 100’ e yiikselmistir. Burun ve goz
bolgesini igeren test goriintiisii ile yaptigimiz drnekte basar1 oran1 degismemis sadece
burun bolgesini igeren test goriintiisii ile yapilan deneyde basar1 %88.8 den % 94.4 ‘e
cikmustir. Profil kullanilarak yapilan deneyde ise basar1 oran1 % 88.8’den %94.4 ‘e

yiikselmistir.

Bu calisma cakistirma icin bagsarili sonuglar veren ICP algoritmasmin eksik
yonlerinin giderilmesi i¢in yapilmistir. Uygun ilk alinan goriintiilerde basarili
cakistirma gerceklestirilmesine ragmen farkli ilk konumlar ile alinan gorintiiler
arasinda lokal minimuma yaklasma nedeniyle hatali eslesmeler gerceklesmektedir.
Bu sorunu ortadan kaldiran yontemler bu ¢alismada sunulmustur. Ayrica islem yiikii

fazla olan algoritmanin islem yiikiinii azaltacak yontemler arastirilmis ve en uygun

sonug olan K-D agac algoritmas1 uygulanmustir.
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