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OZET

Yiiz tamima, insann, giinliik hayatinda en rutin ve rahat gergeklestirdigi islemlerden biridir. Peki bu durum bilgisayarlar igin de
gecerli olabilir mi? Bu soru bilgisayarla goriiniin en popiiler alanlarindan biri olan otomatik yiiz tanima alaninin dogmasina yol
agmigtir. Calismamin amaci; 3B yiiz tamima islemlerine farkl bir boyuttan yaklasmaktir. Bu kapsamda, otomatik 3B lokal kilit
nokta bulucu algoritmalarin yiiz ve obje tamimada kullanimn olanaklar: arastiriimaktadwr. Kullanilacak yontemlerin ifade
degisimi durumlari karsisinda gosterdikleri performanslar hem bu ¢alismanin devamu niteligindeki ¢alismalarda hem de bu konu
hakkinda yapilacak farkli calismalarda bir yol gosterici nitelik tasyyacag diisiiniilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda 3B kilit nokta temelli yontemler kullanilarak yiiz tamma algoritmast gelistirilmistir. Uygulama verisi
olarak 10 kisiye ait yiiz verisi lazer tarayici kullanilarak 3 boyutlu modellenmistir. 2 farkli dogal yiiz ifadesi ve 1 tane gllme yiiz
ifadesi seklinde tarama yapilmigtir. 10 kigiden toplamda 30 adet nokta bulutu alinmigtir. Boylece sorgu yapilabilecek bir 3B yiiz
veri tabani olusturulmustur. Nokta bulutu verileri sadece X,Y,Z koordinatlarini icermektedir. Algoritma 3 adimdan olusmaktadir.
Ik adimda ISS yontemi kullanilarak nokta bulutlari iizerinde 3B kilit noktalar belirlenmistir. Ikinci adimda, PFH ve FPFH
histogram yontemleri kullamilarak kilit noktalar tanimlanmistir. Boylece her birine ait ézellik histogrami elde edilmistir. Uglinci
adimda, elde edilen ozellik histogramlar: kullanilarak farkli nokta bulutlarindaki kilit noktalar eslestirilmistir. Kilit nokta bulucu
ve tammlayict algoritmalarin kombinasyonlari calisma sonucunda karsilagtirimistir. Dogruluk analizi i¢in nokta bulutlar: Iteratif
En Yakin Nokta (IEYN)(ICP) yontemiyle cakistirilmistir. Eslenik noktalarin arasindaki Oklid mesafesi hesaplanarak dogru eslenen
noktalar tespit edilmistiv. 10 mm'nin altinda mesafeye sahip nokta c¢iftleri dogru eslenmis olarak kabul edilmistir. Ayrica bu
noktalarin mesafelerinin karesel ortalamast da hesaplanmistir.

Sonug olarak ISS-PFH ve ISS-FPFH ikili yontemlerinin her kisiye ait 2 tane olmak iizere dogru eslenmis nokta orani ve karesel
ortalama hata (KOH) grafikleri olusturulmustur. Ayrica eslenen nokta sayisina bagh olarak 3B yiiz tamima karsilagtirmasi da
vapilmistir. PFH kullanilarak yapilan eslemelerde dogru esleme orant %50 ’lere ulasirken FPFH ile yapilan eslestirmeler ise
%25-30 diizeylerinde kalmistir. Karesel ortalama hatalar incelendiginde ise yontemler arasinda ciddi bir farkiilik ortaya
ctkmamustir. 10 mm dogruluk ile yaklasik £3 mm karesel ortalama hata tespit edilmistir.

Anahtar Sozcikler: 3 boyutlu modelleme, lazer tarama, lokal kilit nokta, yiiz tanima

ABSTRACT

INVESTIGATION OF USE POSSIBILITIES OF KEYPOINT BASED ALGORITHMS IN 3D
FACE RECOGNITION AND ACCURACY ANALYSIS

Facial recognition is one of the most routine and comfortable processes performed by people in their daily life. Could this also
apply to computers? This question has led to the emergence of automatic face recognition, one of the most popular areas of
computer vision. Purpose of the study; developing a new approach to 3D face recognition. In this context, the possibilities of using
3D local keypoint detector algorithms in face recognition are investigated. The performances of the methods used in the different
face expression are thought to be both a guideline for the continuing work of this work and for the different works to be done on
this subject. In the scope of the study, face recognition algorithm was developed using 3D keypoint based methods. As an
application data, face data belonging to 10 persons were modeled in 3D by using a laser scanner. The scans consists of 2 different
natural facial expressions and 1 laughing facial expressions. A total of 30 spot clouds were collected from 10 people. Thus, a 3D
face database has been created for querying. Point cloud data only contains X, Y, Z coordinates. The algorithm consists of 3 steps.
In the first step, 3D points are detected on the point clouds using 1SS method. In the second step, keypoints are described using
PFH and FPFH methods. Thus, the feature histogram of each is obtained. In the third step, the key points in different point clouds
are matched using the feature histograms obtained. The combinations of keypoint detector and descriptor algorithms are compared
in the result. For accuracy analysis, the point clouds are overlaid by the Iterative Nearest Point (ICP) method. Euclidean distances
between corresponding points were calculated and correct matching points were determined. Point pairs with distances less than
10 mm are considered to be correct matching. In addition, the root mean square error of the distances of these points are also
calculated.

As a result, the correct matching point ratio and root mean square error (RMSE) graphs of ISS-PFH and ISS-FPFH methods with

2 of each person have been obtained. Also 3D face recognition comparison was made depending on the number of matched points.
The correct match rate for PFH matches was 50%, while the FPFH were 25-30%. When root mean square errors were examined,
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there was no significant difference between the methods. Root mean square error of approximately £ 3 mm was detected with an
accuracy of 10 mm.

Keywords: 3D modelling, laser scanning, keypoint, face recogntion

1. GIRIS

Yiiz tanima, insanin, giinliik hayatinda en rutin ve rahat gergeklestirdigi islemlerden biridir. Peki bu durum
bilgisayarlar icin de gecerli olabilir mi? Bu soru bilgisayarla gériiniin en popiiler alanlarindan biri olan otomatik y(iz
tanima alanmin dogmasina yol agmistir (Chellappa vd., 2010). insan algisinin ¢cok hizli ve rahat yapabildigi yiiz tanima
islemini makinelere yaptirmak her zaman ilgi ¢ekici bir konu olmustur. Yiiz tanima, hukuki uygulamalar, gdzetleme
sistemleri, sinir glivenligi, kimlik tespiti ve eglence sistemleri gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir (Soltanpour vd.,
2017).

Yiiz goriintiileri kullanilarak yapilan 2 boyutlu (2B) yiiz tanimanin dogrulugu, poz degisimi, aydinlatma durumu, ifade
farklihig1 ve ortiikliik (g6zlik, sac-sakal, el veya bagka bir cisimden kaynakli veri eksikligi durumu) gibi bir¢ok
faktorden etkilenmektedir. Belirtilen problemlerin iistesinden gelmek amaciyla, 3 boyutlu (3B) yiiz tanima alternatif
veya tamamlayici bir yontem olarak geleneksel 2B yiiz tanimanin yerine 6nerilmistir (Berretti vd., 2013) . 3B temelli
yaklagimlarin esas avantaji yliziin geometrik bilgisini igermeleridir. Yuzlerin eslestirilmesinde temel problem yiiz
tanima i¢in uygun benzerlik metriklerinin bulunmasidir. 3B yuizeyler arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi, birgok
model tamima uygulamasi igin oldukca onemlidir. Ozellikle 3B obje ve yiiz tanima galigmalarinda yiizey
benzerliklerinden faydalanilmaktadir (Jain ve Li, 2011).

2B goruntllerle karsilastirildiklarinda, 3B modeller daha fazla &zellik igerdiklerinden dolay1 gorsellik agisindan
fazlaca veri sunarlar. Bundan dolayi, son yillarda gittikge artan sayida arastirmaci 3B modellerin islenmesi ve analizi
ilgili galisma yapmaktadir. 3B verileri elde etmek igin farkli yontemler mevcuttur. Dijital fotogrametri ve lazer tarama
en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Bu yontemlerin arasinda lazer tarayicilar, giivenilir ve hizli sekilde veri treterek 3B
modelleme teknolojisinin odak noktasi haline gelmistir. Obje yUzeyi birka¢ dakikada igerisinde milyonlarca 3B
koordinata sahip nokta ile tanimlanabilmektedir (Akyol ve Duran, 2014). 3B nokta bulutu kullanilarak yiiz tanima
islemi i¢in farkli yontemler mevcuttur. Literatiirde; en tst seviyede biitiincul, 6zellik-temelli ve hibrit ydntemler olarak
ti¢ kisimda incelenmistir (Soltanpour vd., 2017). Bu boliimler de alt bagliklara ayrilmustir. Butuncul yontemler, yiziin
biitiin yapisin1 gdz oniinde bulundurarak benzerlik kriterleri belirlemeye calismaktadir. Ozellik temelli yontemler,
yuzdeki lokal bélgelere (kulak, burun vb.) veya 6zelliklere bagli olarak benzerlik belirmeye ¢aligan yontemlerdir.
Hibrit yontemler ise farkl1 yaklagimlarin veya verilerin kombinasyonlarma bagl olarak ¢alismaktadir. Ozellik-temelli
yontemler de kendi icinde alt bolumlere ayrilmaktadir. Bunlar; ilgi noktasi temelli (keypoint-based), egrilik temelli
ve lokal ylzey-temelli yontemlerdir. Bu ¢alisgma kapsaminda ozellik-temelli yontemlerin bir alt basgligi olan ilgi
noktasi temelli yontemler kullanilacaktir. Yapilan ¢alismalardan bazilart yiizdeki belirli ilgi noktalarini
kullanmaktadir. 3B ilgi noktalari, nokta bulutunda, belirlenen ayirt edici dzelliklere sahip noktalardir. Tlgi noktasi
temelli yontemler de ilgi noktalar1 bazi geometrik kriterlere bagli olarak bulan ve tamimlayan yontemlerdir. 3B veriden
¢ikartilan ilgi noktalari, nokta bulutu birlestirme, 3B obje tanima ve poz tahmini, sekil ¢ikarim ve sekil siniflandirma
gibi cesitli sekil esleme calismalarinda kullanilabilmektedir. Tlgi noktas temelli yéntemler ii¢ temel adima sahiptir:
ilgi noktas1 bulma, tanima ve esleme. 3B ilgi noktasi tanima, ilgi noktasi bulucular tarafindan bir yiizey tizerinde ilgi
noktalarin belirlenmesi iglemidir. Belirlenen ilgi noktalarmin, etkili bir tanima ve esleme amaciyla kullanilabilmesi
icin ayirt edici ozellige sahip olmalidir. Ayrica, farkli pozisyon ve glriltii durumlarinda, miimkiin oldugunca ayni
noktalarin tekrar tespit edilebilmesi gerekmektedir (Salti vd., 2014). 3B ilgi noktasi tanima, 3B ilgi noktasi
tanimlayicilar kullanilarak gergeklestirilir. Bu tanimlayici algoritmalar, 3B ilgi noktasini lokal ¢evresindeki geometrik
zellikleri baz alarak tanimaktadir. Ilgi noktalarin1 esleme icin, 3B tanimlayicilar ile elde edilen iki farkli nokta
bulutuna ait tanima degerleri istatiksel yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kapsaminda, esleme islemi icin
Kullbeck-Lieber Divergence yontemi kullanilmistir. Her bir ilgi noktasina ait histogramlar istatiksel karsilastirma
yontemleri kullanilarak kargilastirilmis ve farkli ilgi noktasi bulucu ve tanimlayici algoritma kombinasyonlari 3B yiiz
nokta bulutu verileri iizerinde incelenmistir.

Bu ¢aligmada 3B ilgi noktasi bulucu (detector) algoritma olarak "Gergek Sekil imlegi (Intrinsic Shape Signature
(1SS))" yontemi (Yu, 2009) belirlenmistir. 3B ilgi noktast tamimlayict algoritmalar olarak "Nokta Ozellik
Histogramlar1 (Point Feature Histograms (PFH))" (Rusu vd., 2008) ve "Hizl1 Nokta Ozellik Histogramlar1 (Fast Point
Feature Histograms (FPFH)) (Rusu vd., 2009) yontemleri tercih edilmistir. Calismanin amaci; 3B yiiz tanima
islemlerine farkli bir boyuttan yaklagmaktir. Bu kapsamda, otomatik 3B lokal ilgi noktasi bulucu algoritmalarin yiiz
tanimada kullaniminin olanaklari arastirilmaktadir. Kullanilacak yontemlerin gosterdikleri performanslarin hem bu
caligmanin devami niteligindeki ¢aligmalarda hem de bu konu hakkinda yapilacak farkli calismalarda bir yol gosterici
nitelik tagtyacagi diisinulmektedir.
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Dogruluk, Geomatik Miihendisligi agisindan ¢ok 6nemli bir kavramdir. Elde edilen sonuglar ancak bir dogruluk ile
birlikte ifade edilirse Geomatik Miihendisligi agisindan anlamli bir héle gelir. Dolayisiyla, bu ¢alismada elde edilen
sonuclar konumsal dogruluk agisindan da degerlendirilmistir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Yiiz tanima, Oriintii tanima ve goriintii analizinin en 6nemli uygulamasi olarak son yillarda ilgi odag1 héline gelmistir.
Bu bolimde kisaca 3B yiiz tanima i¢in ilgi noktasi temelli yontemleri kullanan ¢alismalar incelenmistir. 3B yiiz tanima
yontemleri ile ilgili Scheenstra (2005), Bowyer (2006) ve Soltapour (2017) tarafindan yayimlanmis genis kapsamli
literatiir arastirmalart mevcuttur.

3B yiiz tanima i¢in ilgi noktas1 bulucu algoritmalar, ilk olarak Mian ve arkadaglari (2008) tarafindan gelistirilmistir.
Onerilen algoritma Face Recognition Grand Challenge v2(FRGC v2) (Phillips vd., 2005) veri tabaninda denenmistir.
Caligmada 3B ve 2B verilerin birlestirilmis hali kullanilmistir. Hem 3B veriden dretilen yogunluk gorlintisiinden hem
de 2B yiiz gorlintisu Uzerinden ilgi noktalar: tespit edilip esleme algoritmasi ile eslenmistir. Kimlik saptama orani
sabit yliz ifadesi ve ifade degisimi durumlarinda sirasiyla %99.38 ve %92.11 olarak gergeklesmistir. Kimlik
dogrulama orani ise %99.85 ve %96.62 olarak gergeklesmistir.

Mayo ve Zhang (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, GavabDB (Moreno ve Sanchez, 2004) 3B yiiz veri tabani
kullanilmustir. 3B nokta bulutu verisi 2.5B yogunluk goriintiisiine donistiiriilmiistiir. Calismada 6nerilen yontem 2B
goriintiilerde ilgi noktast bulan SIFT (Lowe, 2004) algoritmasinin gelistirilmis halidir. Onerilen metot sabit yiizlerde
%095’e kadar, farkli yiiz ifadelerinde ise %90’a kadar tanima dogruluguna ulagmaktadir. Ancak yiiziin sag ve sol
taraflarindan goriiniimi kullanilarak yapilan esleme uygulamasinda esleme dogrulugu %1 1’e kadar diismiistiir.

Huang ve digerlerinin (2010) yaptigi calismada FRGC v2.0 veri tabanmi kullamilmustir. Onerilen yontem, 2.5B
yogunluk goriintiistinde SIFT tabanli ilgi noktasi bulucu algoritmasit kullanilarak yiiz tanima isleminin
gergeklestirilmesini icermektedir. Calismadaki yontem hibrit bir yontem olarak tanimlanabilir. Tanima dogrulugu
oranlar1 dogal ve dogal olmayan yiiz ifadelerinde sirasiyla %99.1 ve %92.5 olarak gerceklesmistir. Ayrica ylizde belli
bolgelerin eksikligi durumunda tanima oram %74 ila %93.8 arasinda degisiklik gostermistir.

Berretti ve digerleri (2011) SIFT-tabanli ilgi noktasi bulucu algoritma i¢in bir ilgi noktas1 tanimlayici algoritma
onermislerdir. Kullamlan veri daha énce bahsedilen FRGC v2.0 veri tabamdir. Onerilen lokal sekil tanimlayici
algoritma ¢alisma sistemi; ilgi noktalarinin her biri i¢in Lokal Referans Sistem (LRS) belirlenmesi, bir ilgi noktasinin
r yarigapl kiire ile tanimlanan LRS’ye bagl olarak komsulugunun (support) elde edilmesi ve her bir ilgi noktasi i¢in
bir veya birden fazla geometrik 6zellige bagli olarak tamima kriterlerinin belirlenmesi seklinde agiklanabilir.
Caligmanin amact SIFT tanimlayicisinin ve dnerilen tanimlayicinin, poz degisimi durumlarinda karsilastirilmasidir.
Elde edilen sonuglar SIFT-tabanli tamimlayicida sol ve sag taraftan sirasiyla tanima oranlar1 %17.37 ve %19.17;
onerilen lokal sekil tanimlayicida ise %44.01 ve %47.80 olarak tespit edilmistir.

Inan ve Halic1 (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, FRGC v2.0 veri tabani kullanilmistir. Kullanilan veriler, 3B
veriden tiretilen 2B sekil indeksi, gauss ve ortalama egrilik haritalaridir. Elde edilen bu 2B gériintiilerden SIFT tabanl
kilit nokta bulucu ve tamimlayici algoritma uygulanmistir. Farkli yiiz ifadelerinde, yontemin performansi
degerlendirildiginde %98.35 tanima oranina ulasildig: tespit edilmistir.

Li ve digerleri (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada dogrudan 3B yiiz verisi(mesh model) kullanilmistir. Caligmada
3B mesh modellere Gauss guriltisi eklenerek Gauss Uzayi olugturulmusgtur. Her bir giirltl diizeyinde noktalarin
maksimum ve minimum egrilik degerleri ile ilgi noktalar1 belirlenmistir. Calismanin amaci 3 farkli ilgi noktasi
tamimlayicinin Yiizey Diisiimii (H0oG), Sekil Indeksi (SI) ve Sekil Indeksi Diisiimii (HOGS) yiiz ifadesi degisimi
durumlarinda performansinin karsilastirilmasidir. Sonug olarak bitiin yiiz verilerinde HoG, HoS, HoGS kullanilarak
sirastyla %82.50, %90.11,%81.93 tanima oranlar1 elde edilmistir. Farkl: yiiz ifadeleri kullanildiginda ise tanima orani
%50’lere kadar diismiistiir.

Smeets ve digerleri (2013) tarafindan onerilen yontem 2B SIFT yonteminden esinlenerek gelistirilen meshSIFT
yontemidir. meshSIFT yonteminde ilgi noktalar1 Gauss Uzayi1 kullanilarak bulunur. Her bir diizeyde en fazla tekrar
eden noktalar ilgi noktasi olarak belirlenir. Caligmada veri seti olarak FRGC v2, Bosphorus (Savran vd., 2008) ve
SHREC ’11 (Veltkamp ve Jole, 2011) veri tabanlar1 kullanilmistir. Yiiz ifadesi farkliligi durumunda FRGC v2 ve
Bosphorus veri tabanlarinda sirasiyla %93.7 ve %89.6 yiiz tanima orani elde edilmistir. 3B yiiz verisi eksikligi
durumunda SHREC 11 verisinde %98.6 tanima oran1 ger¢eklesmistir.

Berretti ve digerleri (2014) tarafindan yapilan g¢aligmada Onerilen ilgi noktasi bulucu algoritma meshDOG

algoritmasidir. Kullanilan veri tabanlar1 Bosphorus, GavabDB ve UND/FRGC v2 veri tabanlaridir. Veri tiirii mesh
modeldir. Bosphorus veri tabaninda farkli yiiz ifadelerinde tanima orani %7 6.8 (tiksinme ifadesi) ila %98.6 (sasirma
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ifadesi) arasinda degismistir. Gavab veri tabaninda ise dogal yiiz ifadesinde %100 tanima oran1 saglanirken yiiz ifadesi
ile birlikte %94.0 oran1 gergeklesmistir. 3B yiiziin sol ve sag tarafa ¢evrilerek yapilan uygulamada sirasiyla %93.4 ve
%383.6 tanima oranlari elde edilmistir. UND/FRGC v2 veri tabaninda yine saga ve sola gevrilerek gerceklestirilen yiiz
tanima uygulamasinda elde edilen dogru tanima orani sirastyla %76.4 ve %77.8 olarak gergeklesmistir.

Genel olarak literatiir incelendiginde ilgi noktasi temelli yontemlerin 3B yiiz tanima i¢in kullaniminin incelenmedigi
gortlmektedir. Calismada yeni bir yontem Onerilmeyecek olup, var olan yontemlerin 3B yiiz tanima kapsaminda
kargilagtirmasi yapilmaktadir. Ayrica calismada, lazer tarayici ile elde edilen ham 3B yiiz nokta bulutlar
kullanilmaktadir. Boylece hazir veri tabanlart kullanan galismalardan ayrilmaktadir. Eslenen ilgi noktalarmin
konumsal dogrulugu da incelenmistir. Caligmanin literatiire farkli bir bakig acist ve genis ¢apli degerlendirme olanagi
sunarak katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

3. YONTEMLER

3.1 Gergek Sekil Imleci (Intrinsic Shape Signature — I1SS)

Gergek Sekil imleci (ISS) lokal ézellik temelli bir yéntemdir. ISS algoritmas1 dogrudan 3 boyutlu nokta bulutu
tizerinde iglem yapabilir. ISS yonteminde ilk olarak r yarigapl kiire kullanarak her bir nokta i¢in komsuluk belirlenir.
Her bir noktanin komsu nokta sayisina gore agirligi hesaplanir. Komguluk hesabi Esitlik 1°de gosterilmistir.

1
Mg pj=pil<rl

)

Wi

ISS yonteminde noktanin zelligi sagilim matrisinin a(p) Ozdeger Ayrisimina (EDV) bagl olarak hesaplanir. Sagilim
matrisi Esitlik 2°de gosterilmistir.

2(P) = % Taene)(q — p)(q — 1) ¥

Burada m(p), p noktasina ait komgsulukta bulunan noktalarin ortalama koordinat degeridir. Sag¢ilim matrisi
hesaplandiktan sonra, matrise ait 6zdeger vektorii hesaplanir. Ozdeger vektorler, ilgi noktasi se¢iminden dnce
noktalarin eleme iglemi igin kullanilir. Hesaplanan 6zdegerler (A1; A2; A3) biyiikten kiigiige dogru siralanir. Egitlik
3’te gosterildigi gibi 6zdegerlerin birbiriyle olan oranlari, belirlenen sinir degerlerden kiigiikse nokta ilgi noktasi aday1
olarak segilir.

22(p) A3(0)
ll(p) < Th12 A ﬂz(p) < Th23 (3)

Eleme adimindan sonra, kalan noktalar arasindan ilgi noktalart belirlenir. Bu islem i¢in kalan her bir noktanin lokal
komsulugunda degerleri karsilastirilir. Eger noktanin A3 degeri lokal komsulugundaki en kii¢iik deger ise, o nokta
ilgi noktasi olarak belirlenir (Tombari vd., 2013).

3.2 Nokta Ozellik Histogramlar: (Point Feature Histograms-PFH)

Nokta Ozellik Histogramlar1 (PFH) bir ilgi noktasmin komsuluk smirlar1 iginde her bir nokta ciftinin farkli
ozelliklerini kullanarak olusturulan ¢ok boyutlu bir histogramdir (Guo vd., 2016). PFH’a ait diyagram Sekil 1’de
gosterilmistir. I1gi noktalari kirmizi, komsu noktalar mavi olarak temsil edilmistir.

Sekil 1. Nokta Ozellik Histogram: Diyagrami (Rusu vd., 2009).

Girdi veri noktalarm 3 boyutlu koordinat (X,Y,Z) degerleri ve yiizey normalleri kullanilir. Her bir nokta p konum
vektori ve n yiizey normali ile tanimlanir. ilk olarak, bir noktaya ait k sayidaki komsu noktalarinin yiizey normalleri
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hesaplanir. Lokal tanimlayici algoritmalarda, noktalar i¢in Lokal Referans Sistemi belirlenmelidir. PFH ydnteminde
LRF olarak Darboux gergevesi kullanilir. Sekil 2°de iki noktaya ait Darboux cerceveleri gosterilmektedir.

Sekil 2. Bir nokta ¢ifti arasindaki Darboux g¢ergevesi (Wahl vd., 2003).

Hesaplanan normaller de kullanilarak komsguluk alani igindeki her bir nokta igin bir Darboux cercevesi belirlenir
(Esitlik 4).

u=n; (4a)
_ _(p1—p2)xu
T lp-p)xull (4b)
wW=uxv (4c)

a = arctan(w. ny, u.ny) (52)

B =v.n, (5b)
_ P2—P1

L TE— (e)

a; N2 vektoriiniin azimut agisini, B; n2 vektdriiniin polar agsinin kosiniisiinii ve y; pl’den p2’ye dogrultuyu
gostermektedir. Point Feature Histogram yonteminde hesaplanan 4 6zellik bir histogram icinde ifade edilir. Histogram
grubu sayis1 b¥ formiilasyonu ile hesaplanir. b her bir dzelligin alt-grup sayisini, d sayisi ise toplam 6zellik sayismi
belirtir.

3.3 Hizh Nokta Ozellik Histogramlari (Fast Point Feature Histograms-FPFH)

Hizli Nokta Ozellik Histogramlar1 (Point Feature Histograms (FPFH), PFH y&nteminin hizlandirilmig seklidir.
Yéntem, iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda; r yarigaph bir kiire ile ilgi noktasinin komsulugu belirlenir. Kiire
icinde kalan noktalar ile merkezdeki ilgi noktasinin arasindaki geometrik iliski hesaplanir (Sekil 3). Sadece ilgi noktasi
ve komsu noktalar arasindaki geometrik ozelliklerden olusan histogram, Sadelestirilmis PFH (SPFH) olarak
adlandirilmaktadir (Rusu vd., 2009). ikinci adimda; ilgi noktasinin her bir komsu noktasi i¢in de SPFH hesaplanur.
Olusturulan histogram ilgi noktasi ile komsu nokta arasindaki 6klid mesafesine boliinerek agirliklandirma yapilir. Son
olarak, ilgi noktasina ait histogram ile komsu noktalara ait agirliklandirilmig histogramlarin ortalamasi toplanir.

Sekil 3. Hizli Nokta Ozellik Histogranm Diyagrami (Rusu vd., 2009).

FPFH(p) = SPF(p) + Zt1 7. SPF(pi) (6)
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4. UYGULAMA

4.1 Uygulama Verisi

Uygulamada kullanilan veri, Next Engine Desktop Laser Scanner ile taranan insan yuziine ait 3B nokta bulutu
verisidir. Bu ¢alismada, yiizler 1100 nokta/inc2 yogunlugunda taranmistir. Bu yogunluk degeri deneysel olarak hem
islem yikinil arttirmayacak hem de yeterli geometrik bilgiyi elde edilebilecek sekilde olmasina dikkat edilerek
belirlenmistir. Taramalar, yiiziin sag, sol ve cephe olmak {izere ii¢ farkli agidan gergeklestirilmistir. Veri tabani i¢in
10 kisinin yiizii taranmustir. 10 kisiye ait toplam 90 tarama elde edilmistir (Sekil 4). Ug farkli tarama tarayiciya ait
yazilim araciligiyla birlestirilmistir.

Sekil 4. Kisilere ait 3B nokta bulutu verileri. Sirasiyla dogal ifade 1-2 ve g[]lme (Kisi 3 kizgin) yiiz ifadesi olacak
sekilde siralanmustir.

4.2 3 Boyutlu Yiiz Tamima

3B yiiz tanima ti¢ adimda gergeklestirilmistir. Birinci adimda; her bir 3B nokta bulutu {izerinde ilgi noktasi bulucu
algoritma (I1SS) uygulannugtir. Bdylece ilgi noktalar: tespit edilmistir. ikinci adimda; belirlenen ilgi noktalari,
tanimlayict algoritmalar (PFH-FPFH) ile tanimlanmigtir. Tanimlama sonucunda yontemlere bagli olarak her bir ilgi
noktasina ait 6zellik histogramlari olusturulmustur.
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Ucgiincii adimda; iki farkli nokta bulutuna ait histogramlarin arasindaki benzerlikler hesaplanarak ilgi noktasi esleme
islemi gergeklestirilmistir. Bu islem i¢in Kullbeck-Lieber Divergence yontemi (Esitlik 7) kullanilmustr.

. . Hyr (D)
K(HOIHO’) = ?:1(1'10’(1) — Ho()) In H?)(i) (7)

iki histogram arasindaki mesafe eger belirlenen t smir degerinin altindaysa eslenik nokta olarak kabul edilmistir. En
fazla eslenik ilgi noktasina sahip iki farkl yiiz nokta bulutu, ayni kisiye ait olarak kabul edilmistir.

4.3 Lokal Ilgi Noktas1 Bulma

3B ilgi noktas1 bulmak amaciyla ISS yontemi kullanilmigtir. Her bir tarama igin 4 mm komsuluk degeri ile 3B ilgi
noktalar1 belirlenmistir (Sekil 5). ISS yonteminde Th12 ve Th23 degerleri onceki ¢alismalara dayanarak (Tombari
vd., 2013) sirasiyla 0.975 ve 0.975 olarak belirlenmistir. Belirlenen ilgi noktasi sayilari Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

A

s
s

Sekil 5. ISS ile bulunan ilgi noktalari.

Cizelge 1. ISS yontemiyle her bir kisiye ait ilgi noktalari sayilari

iFADE iKADE
Kisi 1 2 |3 Kisi 1 2 3
Kisi 1 246 | 226 | 183 | Kisi 6 156 | 204 | 209
Kisi 2 197 | 164 | 154 | Kisi 7 274 | 199 | 259
Kisi 3 232 | 246 | 215 | Kisi 8 230 | 238 | 175
Kisi 4 210 | 228 | 226 | Kisi 9 193 | 205 | 194
Kisi 5 168 | 173 | 177 | Kisi 10 232 | 225 | 202

4.4 T1gi Noktas1 Tamimlama

3B ilgi noktas1 tanimlama i¢in PFH ve FPFH yontemleri bitin taramalar icin hem ISS ile belirlenen ilgi noktalarina
uygulanmustir. Olusturulan histogramlardan érnekler Sekil 6°da gosterilmistir.

Bir gruptaki nokta sayisi orant
8
B

Bir gruptaki nokta sayisi orani
g g

“ W ;ﬂﬂﬂwﬂm lomee M s

0 5 10 15 20 2
Histogram Gruplari Histogram Gruplar

Sekil 6. Nokta Ozellik Histogrami (sagda) ve Hizli Nokta Ozellik Histogrami.
Belirlenen komsuluk yarigapt 4 mm’dir. Olusturulan histogramlarin grup sayisi 27°dir. Yapilan denemeler sonucunda

27 grubun uygun bir say1 olduguna karar verilmistir. Histogramlarda olusurulan degerler, her bir gruba diisen eleman
sayisinin 0-1 arasinda hesaplanan oransal degerleridir.
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4.5 3B Yiiz Esleme

3B yiiz tanima sistemi kimlik saptama uygulamasi igin 10 tane 3B insan yiiz verisi ile bir galeri olusturulmustur.
Sistemin, digaridan verilen farkli model 3B yiiz verisini, galerideki dogru kisinin yiizii ile eslemesi beklenmektedir.
ISS-PFH ve ISS-FPFH kombinasyonlart olusturulmustur. Eslestirme i¢in kabul edilen sinir deger 0,5°tir. Eger iki
histogram aras1 mesafe 0,5’ten kiigiik ise histogramlarin ait olduklari ilgi noktalar1 eslenik olarak kabul edilmistir
(Sekil 7).

Sekil 7. Kisi 4’e ait dogal yliz ifadeli taramalarin eslenik noktalari.

[k durumda her bir kisiye ait dogal yiiz ifadesine sahip taramalardan bir veri taban1 olusturulmustur. Sisteme girdi
olarak, veri tabanindaki bir kisiye ait dogal yiiz ifadeli ikinci bir tarama verilmistir. Ilgi noktalar1 tespit edilip,
tanimlandiktan sonra galerideki her bir tarama ile model taramasinin ayr1 ayr1 benzerligi tespit edilmistir. Eslenen
nokta sayilar1 Cizelge 2 ve Cizelge 3’te gosterilmistir. Ikinci durumda, sisteme girdi olarak veri tabanindaki bir
kisiye ait giilme yiiz ifadesine sahip tarama verilmistir. Algoritma ikililerinin esleme sonuglar1 Cizelge 4 ve Cizelge
5’te gosterilmistir.

Cizelge 2. ISS-PFH yontemiyle eslestirilen nokta sayilar1 (Dogal yiiz ifadesi-Dogal yiiz ifadesi).

ISS-PFH | Kisi 1 | Kisi2 | Kisi3 | Kisi4 | Kisi 5 | Kisi 6 | Kisi 7 | Kisi 8 | Kisi 9 | Kisi 10
Kisi 1 57 36 54 45 35 34 43 40 36 37
Kisi 2 37 59 35 48 31 20 30 38 38 51
Kisi 3 50 36 55 40 46 31 40 52 41 43
Kisi 4 55 52 47 74 40 23 45 52 41 59
Kisi 5 53 43 43 45 56 19 31 42 37 46
Kisi 6 49 45 46 46 35 28 37 42 39 48
Kisi 7 44 23 41 35 35 23 57 45 40 31
Kisi 8 48 38 41 44 34 17 43 81 32 45
Kisi 9 40 43 43 38 33 19 50 50 54 44
Kisi 10 | 57 51 50 58 42 25 42 49 34 68
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Cizelge 3. ISS-FPFH yontemiyle eslestirilen nokta sayilar1 (Dogal yiiz ifadesi-Dogal yiiz ifadesi).

ISS-FPFH | Kisi 1 | Kisi 2 | Kisi 3 | Kisi 4 | Kisi 5 | Kisi 6 | Kisi 7 | Kisi 8 | Kisi 9 | Kisi 10
Kisi 1 57 36 54 | 45 35 34 43 40 36 37
Kisi 2 37 59 35 48 31 20 30 38 38 51
Kisi 3 50 36 55 40 46 31 40 52 41 43
Kisi 4 55 52 47 74 40 23 45 52 41 59
Kisi 5 53 43 43 45 56 19 31 42 37 46
Kisi 6 49 45 46 46 35 28 37 42 39 48
Kisi 7 44 23 41 35 35 23 57 45 40 31
Kisi 8 48 38 41 44 34 17 43 81 32 45
Kisi 9 40 43 43 38 33 19 50 50 54 44
Kisi 10 | 57 51 50 58 42 25 42 49 34 68

Cizelge 4. ISS-PFH yontemiyle eslestirilen nokta sayilar1 (Dogal yiiz ifadesi-Farkl yiiz ifadesi).

ISS-PFH | Kisi 1 | Kisi2 | Kisi3 | Kisi4 | Kisi 5 | Kisi 6 | Kisi 7 | Kisi 8 | Kisi 9 | Kisi 10
Kisi 1 57 36 54 45 35 34 43 40 36 37
Kisi 2 37 59 35 48 31 20 30 38 38 51
Kisi 3 50 36 55 40 46 31 40 52 41 43
Kisi 4 55 52 47 74 40 23 45 52 41 59
Kisi 5 53 43 43 45 56 19 31 42 37 46
Kisi 6 49 45 46 46 35 28 37 42 39 48
Kisi 7 44 23 41 35 35 23 57 45 40 31
Kisi 8 48 38 41 44 34 17 43 81 32 45
Kisi 9 40 43 43 38 33 19 50 50 54 44
Kisi 10 | 57 51 50 58 42 25 42 49 34 68

Cizelge 5. ISS-FPFH yontemiyle eslestirilen nokta sayilari (Dogal yiiz ifadesi-Farkli yiiz ifadesi).

ISS-PFH | Kisi 1 | Kisi2 | Kisi3 | Kisi4 | Kisi 5 | Kisi 6 | Kisi 7 | Kisi 8 | Kisi 9 | Kisi 10
Kisi 1 57 36 54 45 35 34 43 40 36 37
Kisi 2 37 59 35 48 31 20 30 38 38 51
Kisi 3 50 36 55 40 46 31 40 52 41 43
Kisi 4 55 52 47 74 40 23 45 52 41 59
Kisi 5 53 43 43 45 56 19 31 42 37 46
Kisi 6 49 45 46 46 35 28 37 42 39 48
Kisi 7 44 23 41 35 35 23 57 45 40 31
Kisi 8 48 38 41 44 34 17 43 81 32 45
Kisi 9 40 43 43 38 33 19 50 50 54 44
Kisi 10 | 57 51 50 58 42 25 42 49 34 68

3B yiiz tanima sistemi i¢in islemler tamamlanmistir. Bu islemlerden sonra nokta bulutlarina ICP algoritmasi
uygulanarak koordinat doniisiimii yapilmigtir. Béylece dogruluk analizi ger¢eklestirilmistir.

5. SONUC VE ONERILER

Uygulama boliimindeki cizelgelerden (Cizelge 4.3-4.10) yola ¢ikarak dogal yiiz ifadesinde ISS-PFH algoritmast ile
10 kisiden 9’u; ISS-FPFH algoritmasi ile 10 kisiden 7’si dogru olarak tanimlanmistir. Hem PFH hem de FPFH
algoritmalar1 yiiziin kii¢iik bir alandaki hassas geometrik dzelliklerini belirlemektedir. Ancak PFH kullanildiginda iki
nokta bulutu arasinda daha fazla sayida ilgi noktasi eslenmesinden dolay1 bu algoritma daha iyidir. Yanls eslesme
olan kisilerde tarama esnasinda hareket oldugu tespit edilmistir. Bunun sonucunda yiiziin geometrisi degistigi i¢in
tanima islemi yanlis sekilde gerceklesmistir. Kisi 6 higbir yontemde dogru olarak tespit edilememistir.

Sisteme farkli yiiz ifadesi verildigi durumlar incelendiginde ise ISS-PFH algoritmasi 10 kisiden 5’ini; ISS-FPFH
algoritmast 10 kisiden 3’tini dogru olarak tanimlamistir. Tanima oraninin bu kadar diismesinin sebebi farkli yiiz
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ifadesinin yiizlin geometrisini 6nemli oranda degistirmesidir. Bu nedenle hem bulunan ilgi noktalarmin yerleri
farklilasmakta hem de tanimlayici algoritmalarin elde ettigi histogramlar farkli olmaktadir. Bu da esleme sayisini
diisiirmektedir. Genel olarak bakildiginda ise ISS-PFH algoritmas: farkli yliz ifadesi olan durumlarda da en iyi
performansi gostermistir.

Eslenen noktalarin konumsal dogruluklari iteratif En Yakin Nokta Yontemi (IEYN-ICP) ile incelenmistir. PFH
kullanilarak yapilan eslemelerde dogru esleme oran1 10 mm hata ile %60’lara ulasirken, FPFH histogram ile yapilan
eslestirmeler ise %25-%30 dolaylarinda kalmigtir.  Dogru nokta eslesmelerinin karesel ortalama hatalar
incelendiginde ise yontemler arasinda ciddi bir farklilik ortaya ¢ikmamustir. Biitiin yontemlerde 10 mm dogruluk ile
yaklasik 3 mm karesel ortalama hata tespit edilmistir. Ayn1 kisiye ait iki tarama arasinda geometrik farklilik fazla ise
karesel ortalama hata saglikli olarak tespit edilememistir.

Kullanilan yontemler sadece dogal yiiz ifadesine sahip yiizleri tanimada etkili olmustur. Yiiz ifadesi farkli ise
kullanilan algoritma ikilileri basarili olmamaktir. Olusturulan veri tabani 10 kisiden elde edilen 3 farkli taramadan
olusturulmustur. Gelecek ¢alismalarda daha biiyiik veri tabanlar: kullanilabilir. Sadece dogal yiiz ifadesi ve giilme
yiiz ifadesi degil, ¢esitli yiiz ifadeleri olan durumlar da incelenebilir. Ayrica farkli agilardan olusturulan yiiz
taramalari da incelemeye dahil edilebilir. Calismada zaman konusu gdzardi edilmis sadece algoritmalarin 3B yiiz
tanimadaki ¢alisabilirligi incelenmistir. Dolayisiyla hiz agisindan bir degerlendirme yapilmamistir. Bu ¢alismada 3B
ilgi noktas1 bulucu ve tanimlayici algoritmalarin 3B yiiz tanima kapsaminda karsilastirilmasi yapilmistir. Literatiirde
daha &nce bu tarz bir caligmanin olmadig1 géz 6niine alindiginda ¢aligmanin bu eksikligi giderme yoniinde 6nemli
bir adim oldugu diisiiniilmektedir.
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