Journal of the Facul

of Engineering

and Architecture of Gazi University 36:1 (2021) 359-371

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Elektronik Online 1SSN
Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University

3D facial recognition using local feature-based methods and accuracy assessment

Muhammed Enes Atik*

, Zaide Duran

Geomatics Engineering Department, Istanbul Technical University, Istanbul, 34469, Turkey

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

e Use of the raw laser
scanner data obtained
directly

e Propose a new
combination of
algorithms

o Analysis of spatial
accuracy

Keywords:

o Local features
e Face recognition

e Point cloud

o Laser scanning

e Accuracy assessment

Article Info:

Research Article
Received:06.04.2020
Accepted: 23.08.2020

DOI:

10.17341/gazimmfd.715450

Acknowledgement:

This study was supported by
Istanbul Technical
University Scientific
Research Projects Office
(BAP).

Correspondence:

Author: Muhammed Enes
Atik

e-mail: atikm@itu.edu.tr
phone: +90 212 285 7202

3D
Keypoint
Detection

Recognition

Keypoint
Detection

Keypoint
Description

Figure A. Workflow of proposed approach

Purpose: The aim of the study is to approach 3D facial recognition from a different aspect. In this context, the
possibilities of using automated 3D local key point detector algorithms in facial recognition were explored.
The algorithms have also been applied on a raw point cloud data. Thus, it is intended that a similar study of
real-world applications will emerge. Accuracy is a very important concept. If the results are expressed together
with an accuracy value, it becomes much more meaningful in terms of geomatics engineering. The results of
the study were also evaluated in terms of spatial accuracy.

Theory and Methods:

The 3D face recognition system was developed based on the identification application. ISS-PFH, ISS-FPFH,
LSP-PFH and LSP-FPFH algorithms were compared by using point clouds of human faces. The algorithm
consists of 3 steps. In the first step, 3D points are defined on the point clouds using ISS and LSP methods that
are key point detector. In the second step, key points are defined using Point Feature Histograms (PFH) and
Fast Point Feature Histograms (FPFH) histogram methods that are key point descriptor. Thus, the feature
histogram of each was obtained. In the third step, the key points in different point clouds are matched using
the feature histograms obtained. Statistical methods are used to compare generated histograms.

Results:

As aresult, in the natural face expression, ISS-PFH algorithm, 9 out of 10 people; 7 out of 10 people with ISS-
FPFH algorithm; with the LSP-PFH algorithm, 8 out of 10 people; with the LSP-FPFH algorithm, 8 out of 10
people are correctly defined. In all methods a root mean square error of about 3 mm was determined. The
difference between key point descriptor algorithms has been determined. The correct matching rate for PFH
is up to 60\% with 10 mm error, while FPFH histograms are around 25\% - 30\%.

Conclusion:

3D facial recognition is a current research area. It is widely used in many applications, especially in the field
of security. The study compared 3D key point detector and descriptor algorithms for 3D facial recognition.
Given that there was no facial recognition study with the methods in this study before in the literature, the
study is important in terms of contribution to literature.
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Lazer tarama teknolojisinin gelismesiyle 3 boyutlu nokta bulutu elde etmenin kolay hale gelmesi, 2B
goriintiiler kullanilarak gerceklestirilen yiiz tanima isleminin kisitlamalarina karsi ii¢ boyutlu yiiz tanimanin
popiilerlesmesini saglamistir. Bu ¢alismada 10 kisiye ait yiiz verisi lazer tarayict kullanilarak 3 boyutlu
olarak modellenmistir. iki farkli dogal yiiz ifadesi ve bir giilme yiiz ifadesi olmak iizere 10 kisiden toplamda
30 adet nokta bulutu alinmistir. Algoritma 3 adimdan olusmaktadir. {lk adimda ISS VE LSP yéntemleri
kullamlarak nokta bulutlar1 iizerinde 3B ilgi noktalar1 belirlenmistir. Tkinci adimda, PFH ve FPFH yontemleri
kullanilarak ilgi noktalari tanimlanmistir. B&ylece her birine ait 6zellik histogrami elde edilmistir. Ugiincii
adimda, 6zellik histogramlari kullanilarak farkli nokta bulutlarindaki ilgi noktalari eslestirilmistir. Bu amagla
Kullbeck-Leibler Divergence yontemi kullanilmistir. Ilgi noktasi bulucu ve tanimlayici algoritmalarin
kombinasyonlar1 ¢aligma sonucunda karsilastirilmistir. Dogruluk analizi icin nokta bulutlari iteratif En
Yakin Nokta (IEYN)(ICP) yéntemiyle cakistirilmistir. Eslenik noktalarm arasindaki Oklid mesafesi
hesaplanarak dogru eslenen noktalar tespit edilmistir. ISS algoritmas1 LSP algoritmasina gore yaklasik %25
oraninda daha az nokta bulmaktadir. PFH kullanilarak yapilan eslemelerde dogru esleme orani %60’lara
ulasirken, FPFH histogram ile yapilan eslestirmeler ise %25-%30 dolaylarinda kalmistir.

3D facial recognition using local feature-based methods and accuracy assessment
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e  Propose a new combination of algorithm
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As 3-dimensional point cloud can be obtained easily with laser scanning technology, three-dimensional face
recognition have become popular against the facial recognition performed using 2D images that has many
limitations.In this study, the facial data of 10 people were modeled in 3D using a laser scanner. A total of 30
point clouds were taken from 10 people-two natural facial expressions and one laughing facial expression.
The algorithm consists of three steps. In the first step, 3D points are defined on the point clouds using ISS
and LSP methods. In the second step, key points were described using PFH and FPFH methods to obtain
feature histogram. In the third step, the key points in different point clouds were matched using the feature
histograms via the Kullbeck-Leiber Divergence method. For accuracy analysis, point clouds are registered
with Iterative Closest Point (ICP) method. For accuracy assessment, the Euclidean distance between the
matching points was calculated. The ISS algorithm finds about 25% less points than the LSP algorithm. The
correct matching rate for PFH is up to 60%, while FPFH histograms are around 25%-30%.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: atikm@itu.edu.tr, duranza@itu.edu.tr / Tel: +90 212 285 7202

360


https://orcid.org/0000-0003-2273-7751
https://orcid.org/0000-0002-1608-0119

Atik ve Duran / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:1 (2021) 359-371

1. GIRiS INTRODUCTION)

Yiiz tanima, bilgisayarli gérme, Oriintii tanima ve makine
Ogrenimi aragtirmalarinda, algisal, davranigsal ve sosyal
ilkelerin yeniden yorumlanmasini saglayan onemli bir
konudur. Paralel olarak, sensorler, algoritmalar, veri
tabanlar1 ve degerlendirme g¢ergevelerinin geligimi ile yiiz
tanima teknolojisi ilerlemektedir [1]. Giinlimiizde yiiz verisi,
giivenlik alaninda genis bir kullanim alani bulmaktadir. Son
teknolojik gelismelerle birlikte cep telefonlar kilitleri dahil
olmak {izere birgok sistem otomatik yiiz tanima ile entegre
edilmektedir. Bu giivenlik uygulamalarindaki kritik nokta
farkli insanlara ait farkli insan yiizii verilerinin birbirleriyle
nasil ayirt edilecegi veya farkli bir agidan sorulursa; ayni
insana ait iki farkl yiliz taramasinin benzerliginin nasil tespit
edilecegidir. Insan algisinin ¢ok hizli ve rahat yapabildigi
yiiz tanima iglemini makinelere yaptirmak her zaman ilgi
¢ekici bir konu olmustur. Yiiz tanima, hukuki uygulamalar,
gozetleme sistemleri, smir giivenligi, kimlik tespiti ve
eglence sistemleri gibi bir¢cok alanda uygulama alani
bulmustur [2]. Yiiz gorintileri kullanilarak yapilan 2
boyutlu (2B) yiiz tanimanin dogrulugu, poz degisimi,
aydinlatma durumu, ifade farklilig1 ve ortiikliik gibi birgok
faktorden  etkilenmektedir.  Belirtilen  problemlerin
iistesinden gelmek amaciyla, 3 boyutlu (3B) yiiz tanima
alternatif veya tamamlayici bir yontem olarak geleneksel 2B
yliz tanimanin yerine Onerilmistir [3]. 3B temelli
yaklagimlarin esas avantaji ylizin geometrik bilgisini
icermeleridir [4]. Boylece 3B nokta bulutu verisinde daha
giivenilir geometrik bilgi ¢ikarimi yapilabilir. Ayrica, 3B
model tabanli yiiz 6zellikleri daha ayirt edicidir ve durum
degisimlerine kars1 dayaniklidir. Yiizlerin eslestirilmesinde
temel problem yiiz tanima i¢in uygun benzerlik metriklerinin
bulunmasidir. 3B yiizeyler arasindaki benzerliklerin
hesaplanmasi, birgok model tanima uygulamasi i¢in oldukga
onemlidir. Ozellikle 3B obje ve yiiz tanima ¢alismalarinda
yilizey benzerliklerinden faydalanilmaktadir. Genel olarak,
yiiz eslemenin kritik noktasz, iki ayr1 yiizeyin dogru, sekilde
eslenmesini  saglayacak ylizey temsillerinin  tespit
edilmesidir. Dolayistyla yliz tanima sistemi, temel olarak
kisinin biyometrik 6zelliklerinden kisiyi tanimlayacak bir
ozellik seti olusturan ve bu 6zellik seti ile daha 6ncesinde
olusturulmus  bagka bir veri setini  karsilagtiran
tanima/onaylama veya siniflandirma sistemidir [5]. 3B
verileri elde etmek i¢in farkli yontemler mevcuttur. Dijital
fotogrametri ve lazer tarama en ¢ok kullanilan yontemlerdir.
Bu yontemlerin arasinda lazer tarayicilar, giivenilir ve hizl,
sekilde veri tireterek 3B modelleme teknolojisinin odak
noktasi haline gelmistir. Obje ylizeyi birka¢ dakikada
icerisinde milyonlarca 3B koordinata sahip nokta ile
tanimlanabilmektedir [6].

3B nokta bulutu kullanilarak yiiz tanima iglemi i¢in farklt
yontemler mevcuttur. Literatiirde; en {ist seviyede biitiinciil,
ozellik-temelli ve hibrit yontemler olarak ii¢ kisimda
incelenmigtir. Bu boliimler de alt basliklara ayrilmistir [2].
Biitlinciil yontemler, yiiziin biitiin yapisim1 géz Oniinde
bulundurarak benzerlik kriterleri belirlemeye ¢alismaktadir.

Ozellik-temelli yéntemler, yiizdeki lokal bélgelere (kulak,
burun vb.) veya ozelliklere bagl olarak benzerlik belirmeye
calisan  yontemlerdir. Hibrit yontemler ise farkh
yaklagimlarin veya verilerin kombinasyonlarina bagli olarak
calismaktadir. Bu g¢alisma kapsaminda &zellik-temelli
yontemlerin bir alt baglig1 olan ilgi noktasi temelli yontemler
kullanilacaktir. 3B ilgi noktalari, nokta bulutunda, belirlenen
ayirt edici 6zelliklere sahip noktalardir. ilgi noktasi-temelli
yontemler, ilgi noktalarmni bazi geometrik kriterlere bagl
olarak bulan ve tamimlayan yontemlerdir. 3B veriden
c¢ikartilan ilgi noktalari, nokta bulutu birlestirme, 3B obje
tanima ve poz tahmini, sekil ¢ikarimi ve sekil siniflandirma
gibi ¢esitli sekil esleme ¢aligmalarinda kullanilabilmektedir
[7]. Tlgi noktas1 temelli yontemler ii¢ temel adima sahiptir:
ilgi noktas1 bulma, tanima ve esleme. 3B ilgi noktas1 tanima,
ilgi noktasi bulucular tarafindan bir yiizey iizerinde ilgi
noktalarin  belirlenmesi  islemidir.  Belirlenen ilgi
noktalarmnin, etkili bir tanima ve esleme amaciyla
kullanilabilmesi i¢in ayirt edici ozellige sahip olmalidir.
Ayrica, farkli pozisyon ve giiriiltii durumlarinda, miimkiin
oldugunca, ayni noktalarin tekrar tespit edilebilmesi
gerekmektedir. 3B ilgi noktasi tanima, 3B ilgi noktasi
tanimlayicilar kullanilarak gergeklestirilir. Bu tanimlayict
algoritmalar, 3B ilgi noktasini lokal ¢evresindeki geometrik
ozellikleri baz alarak tanimaktadir. Ayrica renk bilgisini
kullanan 3B ilgi nokta tanimlayici algoritmalar da vardir.
Tanima isleminde, iki farkli nokta bulutunda ayni
tanimlayict 6zelliklere sahip noktalar es nokta olarak kabul
edilir [8]. Tlgi noktalarm esleme igin, 3B tanimlayicilar ile
elde edilen iki farkli nokta bulutuna ait tanima degerleri
istatiksel yontemler kullanilmaktadir.

3B yiiz tanima yontemleri ile ilgili Scheenstra [9], Bowyer
[10] ve Soltanpour [2] tarafindan yaymnlanmis genis
kapsamli literatiir aragtirmalari mevcuttur. Bu c¢aligmalar
incelendiginde 1990’lara gelindiginde yiiz tanimaya olan ilgi
ticari imkanlarm artmasi, gercek zamanli donanimsal
gelismeler ve gozetim sistemlerinin dnemli hale gelmesi ile
birlikte ciddi oranda artig gostermistir [11]. 3B yiiz tanima
i¢in ilgi noktas1 bulucu algoritmalar, ilk olarak Mian vd. [12]
tarafindan  gelistirilmistir. ~ Onerilen algoritma Face
Recognition Grand Challenge v2 (FRGC v2) [13] veri
tabaninda denenmistir. Calismada hem 3B veri olarak
dogrudan nokta bulutu degil bu nokta bulutundan iiretilen
yogunluk goriintiisiidiir. Hem bu yogunluk goriintiisiinden
hem de 2B yliz goriintiisii iizerinden ilgi noktalar1 tespit
edilip, esleme algoritmasi ile eslenmistir. Kimlik saptama
orant sabit yiliz ifadesi ve ifade degisimi durumlarinda
strastyla %99,38 ve %92,11 olarak gergeklesmistir. Kimlik
dogrulama oram1 ise %99,85 ve %96,62 olarak
gergeklesmistir. Mayo ve Zhang [14] tarafindan yapilan
calismada, GavabDB [15] 3B yiiz veri taban1 (61 farkli yiiz,
her biri i¢in 9 farkli tarama) kullanilmistir. 3B nokta bulutu
verisi  2,5B  yogunluk goriintiisiine doniistiiriilmiistiir.
Caligmada Onerilen yontem 2B goriintiilerde ilgi noktasi
bulan SIFT [16] algoritmasiin gelistirilmis halidir. Onerilen
metodun sabit yiizlerde %95’e kadar, farkl yiiz ifadelerinde
ise %90’a kadar tamima dogruluguna ulastig1 tespit
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edilmistir. Ancak yiiziin sag ve sol taraflarindan goriiniimii
kullanilarak ~ yapilan esleme uygulamasinda esleme
dogrulugu %11’e kadar diismiistiir. Huang vd. [17] yaptigi
¢alismada FRGC v2.0 veri tabani kullanilmistir. Calismada,
2,5B yogunluk goriintiilerinden Cok-Olgekli Lokal Ikili
Oriintii Derinlik Haritas1 (MS-LBP) ve Sekil Indisli Yiiz
Haritasi olusturulmus, SIFT-tabanli algoritma bu gdsterimler
iizerinden uygulanarak lokal 6zellik eslemesi yapilmistir.
Tanima dogrulugu oranlart dogal ve dogal olmayan yiiz
ifadelerinde  swrasiyla  %99,1 ve  %92,5  olarak
gerceklesmistir. Ayrica yiizde belli bolgelerin eksikligi
durumunda tanima orani %74 ila %93,8 arasinda degisiklik
gostermigtir. Inan ve Halict [18] tarafindan yapilan
calismada, FRGC v2.0 veri taban1 kullanilmistir. Kullanilan
veriler, 3B veriden firetilen 2B sekil indeksi, gauss ve
ortalama egrilik haritalaridir.  Elde edilen bu 2B
goriintiilerden SIFT tabanli ilgi nokta bulucu ve tanimlayici
algoritma uygulanmustir. Farkl1 yiiz ifadelerinde, yontemin
performansi degerlendirildiginde %98,35 tanmima oranina
ulagildig1 tespit edilmistir. Li vd. [19] tarafindan yapilan
caligmada dogrudan 3B yiiz verisi (mesh model)
kullanilmistir. Calismada 3B mesh modellerin, Gauss Uzay1
olusturularak, 3 farkli ilgi noktas: tanimlayicinin (Yiizey
Diisiimii (HoG), Sekil Indeksi (SI) ve Sekil indeksi Diisiimii
(HoGYS)) yiiz ifadesi degisimi durumlarinda performansinin
karsilagtirllmasidir. Sonug olarak biitiin yiiz verilerinde
HoG, HoS, HoGS kullanilarak sirastyla %82,50,
9%90,11,%81,93 tanima oranlan elde edilmistir. Farkli yiiz
ifadeleri kullanildiginda ise tanmima orani %50’lere kadar
diigmiistiir. Smeets vd. [20] tarafindan Onerilen yontem 2B
SIFT yonteminden esinlenerek gelistirilen meshSIFT
yontemidir. Calismada veri seti olarak FRGC v2, Bosphorus
[21] ve SHREC ’11 [22] veri tabanlar1 kullanilmistir. Yiiz
ifadesi farkliligi durumunda FRGC v2 ve Bosphorus veri
tabanlarinda sirastyla %93,7 ve %89,6 yiiz tanima oram: elde
edilmistir. 3B yiiz verisi eksikligi durumunda SHREC ’11
verisinde %98,6 tanima orani ger¢eklesmistir. Berretti vd.
[23] tarafindan oOnerilen ilgi noktasi bulucu algoritma
meshDOG  algoritmasidir.  Kullanilan  veri  tabanlari
Bosphorus, GavabDB ve UND/FRGC v2 veri tabanlaridir.
Bosphorus veri tabaninda farkli yiiz ifadelerinde tanima
oran1 %76,8 (tiksinme ifadesi) ila %98,6 (sasirma ifadesi)
arasinda degigmistir. GavabDB veri tabaninda ise dogal yiiz
ifadesinde %100 tanima orani saglanirken, yiiz ifadesi ile
birlikte %94,0 oran1 gergeklesmistir. 3B yiizlin sol ve sag
tarafa cevrilerek yapilan uygulamada sirasiyla %93,4 ve
%83,6 tanima oranlar1 elde edilmstir. UND/FRGC v2 veri
tabaninda yine saga ve sola g¢evrilerek gergeklestirilen yiiz
tanima uygulamasinda elde edilen dogru tanima orani
sirastyla %76,4 ve %77,8 olarak gergeklesmistir. Li vd. [24]
tarafindan yapilan ¢alismada 3B ag modeller kullanilmustir.
Onerilen yiiz tanima sisteminde ilgi noktasi bulucu olarak
kullamlan ydntem meshSIFT algoritmasidir. flgi noktas:
tanimlayici algoritma olarak yeni bir yontem gelistirilmistir:
Diferansiyel ~Coklu-Yiizey Niteliklerinin = Histogrami
(Histogram of Multiple surface differential Quantities
(HOMQ)). Onerilen 3B ilgi noktasi tanimlayict yontem
Bosphorus veri tabani lizerinden karsilastirilmugtir. Elde
edilen sonuglar; biitiin veri tabani i¢in %96,56, yiiz ifadesi
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degisiminde %98,82, poz degisiminde %91,14 ve ortiiklik
durumunda %99,21 olarak belirlenmistir. Elaiwat vd. [25]
tarafindan Onerilen yontem doku giydirilmis 3B yiiz verisi
kullanmaktadir. Dogal yiiz ifadesi ile biitiin farkli yiiz
ifadeleri arasindaki dogru esleme oran1t FRGC v2, Bosphorus
ve BU-3DFE [26] i¢in sirastyla %99,2, %95,1 ve %91 olarak
gergeklesmistir. Guo vd. [27] tarafindan yapilan galismada
FRGC v2 ve Bosphorus veri tabanlar1 kullanilnustir. Tlgi
nokta bulma, tanimlama ve esleme olarak belirlen yeni bir
metodoloji 6nerilmistir. Onerilen yéntem, yiiz dogrulama ve
yiiz tanima uygulamalarinda FRGC v2 veri tabaninda %99
ve %97, Bosphorus verisetinde ise yiiz tanimada %96,85
dogruluk vermistir. Abbad vd. [28] tarafindan yapilan
¢alismada ise burun ucunun g¢evresinden hesaplanan Gauss
egrilikleri ve Wave Kernel Signatures (WKS) yontemi ile
tespit edilen lokal 6zellikler kullanilmistir. Degerlendirmeler
GavabDB ve Bosphorus veri tabanlart kullanilarak
gerceklestirilmistir. GavabDB veri tabani lizerinde %98,9 ve
Bosphorus veri tabani iizerinde ise %93,24 dogruluk elde
edilmistir. Yapilan ¢aligmalarin sonuglari Tablo 1’de dzet
halinde sunulmustur.

Tablo 1. Literatiirde bulunan ilgili caligmalar

(Relevant studies in the literatiire)

Calisma Veri tabani Yil Dogruluk
Mian vd. [12] FRGC v2.0 2008  %99,38
Mayo ve Zhang [14] GavabDB 2009 %95
Huang vd. [17] FRGC v2.0 2010  %99,1
Inan ve Halic1 [18] FRGC v2.0 2012 %98,35
Livd. [19] Bosphorus 2011 %90,11
FRGC v2.0 %93,7
Smeets vd. [20] Bosphorus 2013 %389,6
SHREC ’11 %98,6
Bosphorus %98.,6
Berretti vd. [23] GavabDB 2015 %100
UND/FRGC v2 %94,0
Livd. [24] Bosphorus 2015 %96,56
FRGC v2 %99,2
Elaiwat vd. [25] Bosphorus 2015  %95,1
BU-3DFE %091
GavabDB 2018  %98.,9
Abbad vd. 28] Bosphorus %93,24

Bu calismada 3B ilgi noktas1 bulucu (detector) algoritmalar
olarak "Gercek Sekil Imleci (Intrinsic Shape Signature
(ISS))" [29] ve "Lokal Yiizey Alanlar1 (Local Surface
Patches (LSP))" [30] yontemleri tercih edilmistir. 3B ilgi
noktas1 tammlayici algoritmalar olarak "Nokta Ozellik
Histogramlar1 (Point Feature Histograms (PFH))" [31] ve
"Hizli Nokta Ozellik Histogramlar1 (Fast Point Feature
Histograms(FPFH)) [32] yontemleri tercih edilmistir. Her bir
ilgi noktasina ait histogramlar istatiksel karsilagtirma
yontemleri kullanilarak karsilastirilmig ve farkli ilgi noktasi
bulucu ve tanimlayici algoritma kombinasyonlar1 3B yiiz
nokta bulutu verileri iizerinde incelenmistir. Her bir
yontemin performansi, uygulamada segilen veri setine gore
farklilik gostermektedir. Calismada, lazer tarayici ile elde
edilen ham 3B yiiz nokta bulutlar1 kullanilmaktadir. Boylece
hazir veri tabanlar1 kullanan ¢alismalardan ayrilmaktadir.
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Eslenen ilgi noktalarnin  konumsal dogrulugu da
incelenmigtir. Sonuglar tablo ve grafikler halinde sonug
boliimiinde sunulmustur.

2. VERi VE YONTEMLER (DATA AND METHODS)
2.1. Kullanilan Veri (Data Used)

Calismada kullanilan veri, Next Engine Desktop Laser
Scanner ile taranan insan yiiziine ait 3B nokta bulutu
verisidir. Next Engine 3D masaiistii tarayici, hassas 3D nokta
bulutu saglayan diisiik maliyetli bir tarayicidir. Sistemin
dogrulugu iiretici tarafindan makro mod i¢in + 0,127mm ve
genig mod i¢in =+ 0,328mm olarak belirtilmistir. Tarama hiz1
50000 nokta/s’dir. Insan yiizleri, 1100 nokta/ing?
yogunlugunda taranmustir. Bu yogunluk degeri deneysel
olarak hem islem yiikiini arttirmayacak hem de yeterli
geometrik bilgiyi elde edilebilecek sekilde olmasina dikkat
edilerek belirlenmistir. Veri tabani igin 10 kisinin yiizii
taranmigtir. 10 kigiye ait toplam 30 nokta bulutu elde
edilmistir. Her yiiziin iki dogal yiiz ifadesi ve bir giilme yiiz
ifadesi taranmustir. Algoritmalar ham nokta bulutu verileri
iizerinde ¢alistirilmustir. Galeri, Sekil 1'de gosterilmistir.

Fan 10

Sekil 1. Kigilere ait 3B nokta bulutu verileri. Soldan saga
dogal ifade 1-2 ve giilme yiiz ifadesi olacak sekilde

siralanmigtir. (Personal 3D cloud data. Natural Expression 1-2 and
laughing is listed respectively as facial expression)

Calismada sunulan yontemler Bosphorus veri tabaninda da
denenmistir. Bosphorus veri tabani 105 kisiye ait toplam
4666 tarama igermektedir. Ikinci dogal yiiz ifadesine sahip
76 kisinin yiiz modelleri kullanilmistir. Béylece 76 dogal yiiz
ifadesine sahip bir galeri olusturulmustur ve yiiz tanima
sistemi uygulanmistir.

2.2. Lazer Tarama (Laser Scanning)

Bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesiyle, kisisel
bilgisayarlarin grafik islemcileri gii¢lendirilmis ve hem
bilimsel alanda hem de son kullanicilar arasinda 3B
modelleme kullanimi hizlanmistir. 3B modellere artan talep,
ticari lazer tarayicilarin yiiksek maliyeti ve bu cihazlardan
verilerin iglenmesinin zorlugu ile birlikte diisiik maliyetli 3B
lazer tarama sistemlerinin gelistirilmesine yol agmustir [33].
Lazer tarama ile topografyanin veya bir nesnenin dogru ve
hizli sekilde 3 boyutlu elde edilebilmektedir [34]. Yersel
lazer taramada Olgiilen temel biiyiikliik tarayict ve nokta
arasindaki mesafedir. Farkli ¢alisma ilkesine sahip lazer
tarayicilar, nesnelerin ii¢ boyutlu koordinatlarini elde etmek
icin kullanilmaktadir. Bunlar: 1518in gidis-doniis zamani
veya puls metodu, liggenleme, faz farkidir.

2.3. Lazer Tarayicilarin Ol¢me Prensibi
(Measurement Principle of Laser Scanners)

Yapisal 151k, 151k diizeninin bilinen bir aciyla bir nesneye
yansitilmasidir.  Bu  teknik,  boyutsal  bilgilerin
goriintillenmesi ve elde edilmesi i¢in kullanighdir. En sik
kullanilan 151k deseni, bir 151k huzmesinin bir 151k sayfasina
yayilmasi ile idretilir. Bir 151k sayfast bir nesneyle
kesistiginde, nesnenin yiizeyinde parlak bir 151k ¢izgisi
gortilebilir. Bu 151k ¢izgisi bir agidan incelendiginde, hatta
gozlenen distorsiyonlar yiikseklik degisimlerine gevrilebilir
[35]. Her lazer noktasi igin tarayict merkezli bir koordinat
sisteminde kutupsal koordinatlar 6l¢iiliir. Bunlar; Sl¢iilen
noktaya olan egik uzaklik n, 6l¢iim dogrultusunun x ekseni
ile yatay diizlemde yaptig1 ag1 a, dlgiim dogrusunun yatay
diizlemle yaptig1 egim agis1 q’dir. Ayrica dlgiilen yiizeyin
yapisina ve Olgme uzakligina bagl olarak dénen sinyalin
yogunlugu olgiilerek kaydedilir. Yersel tarayicilarla 6lgiilen
degerler ve tarayict koordinat sistemi Sekil 2’de
goriilmektedir.

X,y,Z; tarayici alet orijinli nokta bulutu koordinatlari, r; lazer
tarayici ile Olgiilen obje noktast arasindaki egik mesafe, a;
151n dogrultusunun x ekseni ile yatay diizlemde yaptig1 agi,
q; 151n dogrultusunun yatay diizlemle yaptig1 egim agisi, O1;
lazer tarayici yerel koordinat sistemi merkezi, O2; yer
koordinat sistemi merkezidir.

2.3.1. Ugus siiresi farki metodu (Time of flight method)

Bir lazer 1511 gonderici ve yiizey arasindaki aldigi mesafe,
sinyal iletimi ile alim1 arasindaki seyahat zaman ile 6l¢iiliir.
Bu prensip, total stationlarin ¢alisma prensibine
benzemektedir. Sekil 3’te ¢aligma prensibi gosterilmistir.
Tarayicilar, lazer 1smin agisal sapmasi i¢in kiiciik doniis
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aletleri kullanirlar. Uzunluk hesaplamas: icin basit
algoritmalar kullanilir. Uzaklik OSlglimlerinin  standart
sapmalari, birka¢ milimetre oldugu i¢in, dogruluk tiim nesne
alani icin hemen hemen aynidir. Bu yontem robotik alaninda
stkga kullanilmaktadir. Robot bdylece yolunda Oniinde
herhangi bir engel varsa bunu algilar ve yolunu rahatlikla
degistirebilir. [37].

s @ Ply)

Z A larayici P i oleiilen
koordinat ’ ¢ lazer tarama
sislen]i__l__.r--""' , i noktasi

o

Jeodezik
koordinat
sistemi

X

Sekil 2. Tarayici koordinat sistemi
(Scanner Coordinate System) [36]

Lazer/ Alici
Zaman Olgme Unitesi

=,

Avna

Sekil 3. Lazer 1s1n1 gidis gelis zamani ile islem yapan
tarayicilarin ¢caligma prensibi
(Scanners operating with laser beam round-trip time principle) [37]

2.3.2. Faz farki metodu (Phase-shifi method)

Faz karsilastirma metodu ile ¢alisan tarayicilarda, iletilen
lazer 1511 harmonik dalgalar tarafindan diizenlenir. Bu
yontemdeki temel esas taranan ylizey ile tarayici arasindaki
gonderilen ve almman dalga boyu arasindaki faz farki
belirlenerek hesaplanmasidir. Caligma prensibi  total
stationlara benzemektedir. Ucus siiresi farki metodunda ¢ok
da farkli gorlinmemektedir. Sinyal analizi daha karisik
oldugu i¢in daha dogru sonuglar elde edilebilir. Iyi
ayarlanmig bir doniis sinyaline ihtiya¢ oldugu ig¢in, kisa
mesafede faz farkini kullanan tarayicilar daha etkilidir [37].

2.3.3. Uggenleme Metodu (Triangulation Method)

Yapisal 1s1kla 3B bilgi elde etmek igin liggenleme yontemi
kullanilir. Bu ydnteme gore lazer tarayici nesne yiizeyine
1s1n1 gonderir. Gonderilen 151n yiizeyden yansidiktan sonra
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bir CCD kamera tarafindan toplanir. Eger kamera ile lazer
kaynagi arasindaki mesafe (d) ve iicgenin iki agis1
biliniyorsa, bir noktanin 3B koordinatlar1 hesaplanabilir. y
acist derinlik ¢oztniirliigini etkiler. Eger y agis1 arttirtlirsa,
derinlik ¢oziiniirliigii de artar [6]. Sekil 4’te iliggenleme
metodu gosterilmistir.

\l i
ju e 1oy B! :

d

Lazer -

Sekil 4. Uggenleme (Triangulation) [6].

2.4. Lokal Yiizey Alanlart (Local Surface Patches-LSP)

Lokal 6zellikli nokta bulma yontemlerinden biri olan Lokal
Yiizey Alanlar1 (LSP), Chen ve Bhanu [30] tarafindan
Onerilmistir. LSP, nokta bulutunda bulunan bir noktanin
lokal komsuluguna bagli olarak oOzellikli nokta olup
olmadigini belirler. Yontem, 3 boyutlu noktanin &zelligini
“Sekil indeksi (Shape Index)’ne bagli olarak belirler. Sekil
Indeksi (Si), Es. 1’de goriildiigii gibi bir noktadaki
maksimum ve minimum temel egrilikler tarafindan
tanimlanan, seklin o noktadaki nicel bir 6l¢iisiidiir [38].

Si(p):l—ltan’l(@) (1)
2 K —K,

Es. 1'de Kq ve Kk, sirasiyla maksimum ve minimum temel
egriliklerdir. Sekil dizini her nokta i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.
LSP yonteminde, destek yaricapt her nokta i¢in bir kiire
kullanilarak belirlenir. Bu dairenin ig¢inde kalan noktalar
merkezi noktanin destegini olusturur. Ortalama sekil endeksi
(mg;) her noktanin desteginde hesaplanir. Hesaplama Es. 2'de
gOsterilmistir.

1 (2)
#, ()=~ >.S:()

Eger merkez noktanin gekil indeksi, ortalama sekil
indeksinden belirgin diizeyde kiiciik veya biiylikse, o nokta
eleme adimin1 geger, diger noktalar elenir. Bu durum Es. 3’te
gosterilmistir.

S(pz(+ayu, (p) v S(p)=(-Pu, (p) A3)
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Yukaridaki esitlikte a ve b, ortalama sekil indeksinden
sapmay1 belirleyen sayisal parametrelerdir [38]. Bu islem
adimlarmdan  sonra  kalan noktalara Non-maxima
suppression (NMS) uygulanir. Non-maxima suppression bir
komsuluktaki en yiiksek oOzellik degerine sahip noktayi
belirleme iglemidir. LYA yonteminde bir noktanin kendi
komsular1 arasinda en yiiksek veya en diisiik sekil indeksi
degerine sahip olup olmadigina bakilir (Es. 4).

p(p)>plq) VgeNMS(p) @)
p(p)<plg) VqeNMSp)

Hem en biiyiik hem de en kiigiik sekil indeksine sahip merkez
noktalar, 6zellikli noktalar olarak segilir.

2.5. Gergek Sekil Imleci (Intrinsic Shape Signature-ISS)

ISS yonteminde, her bir nokta i¢in destek once bir kiire
kullanilarak belirlenir. Her noktanin agirligi, Es.5’te oldugu
gibi, komsu noktalarin sayisina gore hesaplanir.

- ! &)

"o o217

ISS yonteminde noktanin 6zelligi, sacilim matisinin Z(p)
Ozdeger Ayrisimma (EDV) bagh olarak hesaplamr. Sacilim
matrisi Es. 6’da gosterilmistir.

S (D=~ Yla-u,)a-1,)" (6)

quN(p)

Burada p(p) p noktasina ait komsulukta bulunan noktalarin
ortalama koordinat degeridir. Sa¢ilim matrisi hesaplandiktan
sonra, matrise ait ozdeger vektorii hesaplamr. Ozdeger
vektorler, ilgi noktasi se¢iminden Once noktalarin eleme
islemi i¢in kullanilir. Hesaplanan o6zdegerler (A1, A2, A3)
biiyiikten kiigige dogru siralanir. Es. 7°de gosterildigi gibi
Ozdegerlerin birbiriyle olan oranlari, belirlenen simir
degerlerden kiigiikse nokta ilgi noktasi aday1 olarak segilir.

M<Thl2 A M<Thﬂ ™

4(p) 4(p)

Eleme adimindan sonra, kalan noktalar arasindan ilgi
noktalari belirlenir. Bu iglem igin kalan her bir noktanin lokal
komsulugunda degerleri karsilagtirtlir. Eger noktanin Az
degeri lokal komsulugundaki en kii¢iik deger ise, o nokta ilgi
noktasi olarak belirlenir [39].

2.6. Nokta Ozellik Histogramlar:
(Point Feature Histograms-PFH)

Nokta Ozellik Histogramlar1 (PFH) bir ilgi noktasmin
komsuluk sinirlart iginde her bir nokta g¢iftinin farkl
ozelliklerini kullanarak olusturulan ¢ok boyutlu bir
histogramdir [40]. PFH’a ait diyagram Sekil 5’te
gdsterilmistir. Ilgi noktalar1 kirmizi, komsu noktalar mavi
olarak temsil edilmistir.

Sekil 5. Nokta Ozellik Histogramlar igin bir ilgi noktasmin
komsuluk diyagrami
(Diagram of Point Feature Histograms for a interest point) [32]

Girdi veri noktalarin 3 boyutlu koordinat (X, Y, Z) degerleri
ve yiizey normalleri kullanilir. Her bir nokta p konum
vektorii ve n yiizey normali ile tanimlanir. flk olarak, bir
noktaya ait k sayidaki komsu noktalarinin yiizey normalleri
hesaplanir. Lokal tanimlayici algoritmalarda, noktalar i¢in
Lokal Referans Sistemi (LRF) belirlenmelidir. PFH
yonteminde LRF olarak Darboux g¢ergevesi kullanilir. Sekil
6’da iki noktaya ait Darboux cergeveleri gosterilmektedir.

v-IpPP,lxv n

R T __:1.'

el R .

[y 7!

Sekil 6. Darboux cergevesi (Darboux frame)

Hesaplanan normaller kullanilarak komsuluk alani i¢indeki
her bir nokta i¢in Darboux g¢ergevesi belirlenir (Es. 8).

u:nl

- (p,—p,)xu ®)
H(pl _pz)X”H

W=uUxy

gosterildigi gibi hesaplanir.

a =arctan(w.n,,u.n,)

p=vnm, )
_, PP
e, -l
d :sz _pIH

o; n2 vektoriiniin azimut agisini, B; n2 vektdriiniin polar
acsinin  kosiniisiini ve vy; pl’den p2’ye dogrultuyu
gostermektedir. Nokta Ozellik Histogramlari ydnteminde
hesaplanan 4 6zellik bir histogram i¢inde ifade edilir.
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2.7. Hizli Nokta Ozellik Histogramlart
(Fast Point Feature Histograms-FPFH)

Hizli Nokta Ozellik Histogramlar1 (Fast Point Feature
Histograms (FPFH)), PFH yo6nteminin hizlandirilmig
seklidir. Tki adimdan olusan yéntemin ilk adiminda; r
yarigaplt bir kiire ile ilgi noktasinin komsulugu belirlenir.
Kiire icinde kalan noktalar ile merkezdeki ilgi noktasinin
arasindaki geometrik iligki hesaplanir (Sekil 7).

Sekil 7. Hizli nokta 6zellik histogramlar1 diyagranu
(Diagram of fast point feature histograms) [32]

Sadece ilgi noktasi ve komsu noktalar arasindaki geometrik
ozelliklerden olusan histogram, Sadelestirilmis PFH (SPFH)
olarak adlandiriimaktadir [32]. Ikinci adimda; ilgi noktasinin
her bir komsu noktasi i¢in de SPFH hesaplanir. Olusturulan
histogram ilgi noktas: ile komsu nokta arasindaki Oklid
mesafesine boliinerek agirliklandirma yapilir. Son olarak,
ilgi noktasma ait histogram ile komsu noktalara ait
agirliklandirilmig histogramlarin ortalamasi toplanir.

FPFH(p)=SPF(p) +~ 5 L sPF(p,) (10)
Wi

1 k
k'S

3. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD)
3.1. 3B Yiiz Tanima (3D Face Recognition)

Calismada bir 3D yliz tanima sistemi gelistirilmigtir. Buna
gore, 10 3D insan yiizii verisi ile bir galeri olusturulmustur.
Sistemin disaridan verilen farkli model 3B yiiz verisini
galerideki  dogru  kisinin  yiizii ile eslestirmesi
beklenmektedir. Sistem, bir ilgi noktas1 detektorii ile bir ilgi
noktas1 tanimlayict algoritmasmin kombinasyonu olarak
diizenlenmistir. 3B yiz tamima ii¢  adimda
gergeklestirilmistir. Birinci adimda; her bir 3B nokta bulutu
iizerinde 1ilgi noktas1 bulucu algoritmalar (ISS-LSP)
uygulannugtir. Boylece ilgi noktalari tespit edilmistir. Ikinci
adimda; belirlenen ilgi noktalari, tanimlayici algoritmalar
(PFH-FPFH) ile tanimlanmigtir. Tanimlama sonucunda
yontemlere bagli olarak her bir ilgi noktasina ait 6zellik
histogramlart ~ olusturulmustur.  Ozellik  histogramlar1
noktanin komsulugundaki geometrik ozellikleri
betimlemektedir. Ugiincii adimda; iki farkli nokta bulutuna
ait histogramlarin arasindaki benzerlikler hesaplanarak ilgi
noktasi esleme islemi gerceklestirilmistir. Bu islem igin
Kullbeck-Lieber Divergence yontemi kullamlmustir. ki
histogram arasindaki mesafe eger belirlene t sinir degerinin
altindaysa eslenik nokta olarak kabul edilmistir. En fazla
eslenik ilgi noktasina sahip iki farkli yiiz nokta bulutu, ayni
kisiye ait olarak kabul edilmistir. Sistemin akis semas1 Sekil
8’de gosterilmistir.

3.2. Komsuluk Yarigapimin Belirlenmesi
(Detection of Support Radius)

Algoritmalarin en 6nemli adimlarindan birisi noktalarin
komsulugunun (support) belirlenmesidir. Nokta komgulugu
r yarigapl bir kiire ile belirlenir. Yaricapin biiyiikliigi ilgi
noktasi belirlenmesi asamasinda etkilidir. Kiigiik bir r degeri,
lokal 6zelliklerin gesitli degisimlere karsi daha az hassas ve
daha az tanimlayici olmasina sebep olur [12]. Lokal 6zellik
tanimlayict algoritmalarda da biyiik r degeri lokal yiizey
hakkinda daha fazla geometrik bilgi elde edilmesini ve
tanimlayiciligin artmasini saglar. Ayrica r degerinin biiyiik
olmas: ortiikliik ve karmagiklik durumlarina karst hassasiyeti

3B Ilgi 3B Ilgi
Model /35— Noktasi —» Nokfast
Tespiti Tanimlama

[SS-LSP PFH-FPFH

Y

lgi Noktasi
Esleme

A

Tamma

3B Ilgi 3B Ilgi
Galeri AT Noktass —Y» Noktast
Tespiti Tammlama

Sekil 8. Is Akis Semas1 (Workflow)
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arttirir. Bu caligmada, geometrik 6zelliklerin yeterli diizeyde
elde edilmesini ve hesaplama yiikiiniin agir olmamasini
saglayacak sekilde 4mm yarigap belirlenmistir.

3.3. 3B flgi Noktast Tespiti (3D Keypoint Description)

3B ilgi noktas1 bulmak amaciyla ISS ve LSP ydntemleri
kullanilmistir. ISS yonteminde belirlenen noktalar igin
yalmzca (X, Y, Z) koordinatlar1 girdi olarak verilir. lgi
noktalarmin yerleri dnceden tahmin edilemediginden segilen
parametrelere dayanilarak belirlenmistir. ISS yonteminde
Thi, ve Thys degerleri 6nceki galigmalara dayanarak [39]
sirastyla 0,975 ve 0,975 olarak belirlenmistir. Belirlenen ISS
noktalart Sekil 9’da gosterilmistir. LSP ydntemi, ilgi
noktalarmi egrilik degerlerine dayali olarak belirleyen bir
yontemdir. Nokta bulutu koordinatlart (X, Y, Z), Gauss
egrileri ve ortalama egriliklerin girdi olarak verilmistir. LSP

yonteminde ortalama sekil endeksinin sapma degerlerini
temsil eden skaler a ve b degerleri sirastyla 0,35 ve 0,2 olarak
belirlenmistir. LSP ile tespit edilen ilgi noktalar1 Sekil
10'daki gibidir. Tki yontemde belirlenen nokta sayilar1 Sekil
11°de gosterilmistir. LSP yonteminde ISS’ye gore daha fazla
sayida nokta elde edilmistir.

3.4. 3B Iigi Noktas: Tanimlama (3D Keypoint Description)

flgi noktalar1 3D yiiz taramalarindan tespit edildiginde, her
ilgi noktasinin etrafindaki etrafindaki yerel yilizeyinden bir
ozellik tanimu olusturulur. flgi noktalarmi tanimlamak igin
her bir ilgi noktasinin 6zellik histogramlari, PFH ve FPFH
yontemleri kullanilarak elde edilmistir. PFH ve FPFH
yontemleri, tim taramalar i¢in ISS ve LSP tarafindan
belirlenen anahtar noktalara ayri ayri uygulandi. Destek
yaricapt 4mm ve histogram gruplarinin sayist 27 olarak

Sekil 9. ISS ile tespit edilen ilgi noktalar1 (Keypoints detected with ISS)

Sekil 10. LSP ile tespit edilen ilgi noktalar1 (Keypoints detected with LSP)

ISS I]e Tespit Edllen Ilg1 Noktas Say131

K1$1Ier

§ & 3% 8 8§

ilgi Noktas1 Sayisi

8

ot

Wifade 1
Wifade 2
Wifade 3

LSP Ile Tespit Edilen Ilgi Noktasi Sayis
- T T r T r r ——Mifade |
Mifade 2
Hifade 3,
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2
g

]Ig1 Nokta31 Sayisi

¥ g8 8

3

o

Kisiler

Sekil 11. ISS (sol) ve LSP (sag) ile tespit edilen ilgi noktalar1 sayisi (Number of keypoint detected by ISS and LSP)
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belirlenmistir. Farkli degerlerin test edilmesi sonucunda 27
grubun yeterli olduguna karar verilmistir. Histogram
gruplarinin degerleri normallestirilmistir. PFH’de ¢ok fazla
sayida geometrik iligki incelendigi i¢in iglem siiresi uzundur.

3.5. 3B Yiiz Esleme (3D Face Matching)

3B yiiz tanimma sistemi kimlik saptama uygulamasi
cergevesinde gelistirilmigtir. Sistemin, disaridan verilen
farkli model 3B yiiz verisini, galerideki dogru kisinin yiizii
ile eslemesi beklenmektedir. Belirlenen ve tanimlanan 3B
ilgi noktalarinin eslenmesi i¢in, PFH ve FPFH ile elde edilen
histogramlarin metrik mesafeleri hesaplanmistir. Literatiirde
uzaktan hesaplama ic¢in farkli yontemler vardir [31]. Bu
makalede Kullbeck-Leibler Diverjans yontemi kullanilmistir
(Es. 11).

K(H Hy) = X (H )~ H, () (22 (1
H, (@)
Esleme icin kabul esigi 0,5'ir. Iki histogram arasindaki
mesafe 0,5'ten azsa, iki ilgi noktas eslestirilir. En ¢ok eslenik
noktaya sahip galeri nokta bulutu model nokta bulutu ile ayni
kisiye aittir. Boylece model-galeri eslemesi yapilarak, yiiz
tamima iglemi gerceklestirilmistir. Yalnizca modelden
galeriye eslestirildiginde bir noktay: birden ¢ok noktayla
eslestirme sorunu ortaya c¢ikmustir. Bu nedenle, tekrarlt
eslestirmeyi dnlemek i¢in galeriden modele ikinci bir nokta
eslestirme islemi gergeklestirilmistir (Sekil 10). Esleme
islemi ISS-PFH, ISS-FPFH, LSP-PFH ve LSP-FPFH
algoritmalari igin ayr1 ayr1 uygulanmistir. flk durumda her
bir kisiye ait dogal yiiz ifadesine sahip taramalardan bir veri
taban1t  olusturulmugtur. Sisteme girdi olarak, veri
tabanindaki bir kisiye ait dogal yiiz ifadeli ikinci bir tarama
verilmistir. {lgi noktalar1 tespit edilip, tanimlandiktan sonra
galerideki her bir tarama ile model taramasinin ayri ayri
benzerligi tespit edilmistir. Dort algoritma ¢iftinin eslenik
nokta sayilari grafiklerde gosterilmistir. Ikinci durumda, veri
tabani sistemindeki bir kisinin giilen bir yiiz ifadesi sisteme
girdi olarak verilir. Boylece, yiiz ifadesi farkliliklar1 da
incelenmigtir.

3.6. Dogruluk Analizi (Accuracy Assessment)

Eslenen ilgi noktalarinin konumsal dogrulugunu incelemek
i¢in Iteratif En Yakin Nokta-TEYN (iterative Closest Point-
ICP) yéntemi kullanilmistir. iteratif En Yakin Nokta (IEYN)
iki farkli nokta bulutunu birlestirmek i¢in dogru ve giivenilir
bir yontemdir. Yogun hesap yapmay1 gerektirse de, kolay
uygulanabilmesi ve yiiksek dogrulukta sonu¢ vermesi
sebebiyle lazer taramalarinin eslestirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Yontem referans nokta kiimesi (M) ve arastirma nokta
kiimesi (S) ayn1 6lgekli kabul edilerek en yakin nokta ¢iftleri
ile déniisiim parametrelerinin bulunmasi temeline dayanir.
Iki nokta bulutu arasindaki déniisiim parametreleri eslenik
noktalar arasindaki iliskiler aracilifiyla yeterli prezisyon
saglanana kadar iteratif olarak hesaplanir. Elde edilen donme
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ve Oteleme parametreleri birlestirme islemini
gergeklestirmek icin kullanilir [40]. IEYN algoritmas: S
arastirma nokta bulutu ile M referans nokta bulutu arasindaki
donme matrisini (T) bulmak igin kullanilir. S nokta bulutuna
ait noktalar {S;| S; € R3, i=1,2,...Ns}, M nokta bulutuna ait
noktalar {M; | M; € R3, i=1,2,..Ny}, olarak alindi§1
varsayilsin. k. iterasyonda S nokta bulutunun nokta
koordinatlarinin {Mlk|Mlk €R%i=12,..,Ny,} olmas
beklenmektedir. S ve M arasindaki doniisiim matrisi hesabi,
iki nokta bulutundaki eslenik noktalarin arasindaki mesafe
belirlenen bir t smir degerinden kiigiik oluncaya kadar
tekrarli olarak hesaplanir [41].

Eslenik noktalarin konumsal dogruluklar: incelenmistir.
Eslenik noktalarin hepsi iki nokta bulutunda da ayn1 bolgede
olmayabilir. Ciinkii geometrik olarak yiizde benzer bolgeler
bulunmaktadir. Bunun tespiti i¢in iki nokta bulutu {ist {iste
bindirmek i¢in nokta bulutlarma Iteratif En Yakin Nokta-
IEYN (iterative Closest Point-ICP) uygulanmistir. ilk 6nce
iki nokta bulutu arasindaki doniistim parametrelerinin hesabi
icin iki nokta bulutundan 3 eslenik nokta elle se¢ilmistir.
Daha sonra hesaplanan doniikliik parametreleri ile nokta
bulutlarindan biri digeri ile cakistirilmustir. Bu islemler
MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir. Iki nokta
bulutundaki eslenik ilgi noktalari arasindaki Oklid mesafesi
hesaplanmigtir. 10mm’den kisa mesafeye noktalar dogru
eslenmis olarak kabul edilmistir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu calismada 10 kisiye ait 3B nokta bulutu verileri
kullanilarak 3B yiiz tanmima sistemi gelistirilmistir. Ug farkli
durum olmak {izere toplam 30 yiiz nokta bulutu kullanild1.
20 tanesinin dogal bir yiiz ifadesine ve 10 tanesi giilme yiiz
ifadesine sahiptir. Olusturulan sistem, 3B lokal ozellik
tabanli yontemleri kullanarak tanima gergeklestirmektedir.

Sonug olarak, dogal yiiz ifadesinde, ISS-PFH algoritmasi
olan 10 kisiden 9'unu; ISS-FPFH algoritmasi olan 10 kisiden
7'sini; LSP-PFH algoritmasi ile 10 kisiden 8'ini; LSP-FPFH
algoritmasi ile 10 kisiden 8'ini dogru olarak tanimlamistir.
Onceki c¢alismalara dayanarak beklendigi gibi PFH bu
konuda daha iyidir [40]. PFH kullanildiginda, iki nokta
bulutu arasinda daha fazla ilgi noktasi eslestirilir. Yanlis
eslesmeye sahip kisinin tarama sirasinda hareket ettigi
belirlenmistir. Kiglik hareketler yiiziin geometrisinin
degismesine neden olur, bu nedenle tanima islemi yanlis
sekilde gergeklesebilmektedir. Taninan yiizlerin sayis1 goz
oniline alindiginda, ISS-PFH'nin dogru kisiyi tespit etmek
i¢in en iyi yontem oldugu tespit edilmistir. Sisteme farkli yiiz
ifadeleri verildiginde, ISS-PFH algoritmasi 10 kisiden 5’ini;
ISS-FPFH algoritmast 10 kisiden 3'inii; LSP-PFH
algoritmasi 10 kisiden 4'iinii ve LSP-FPFH algoritmas1 10
kisiden 4'inii dogru bir sekilde belirlemistir. Tanima
oraninin bu kadar diisiik olmasmin nedeni, farkli yiiz
ifadelerinin  yiiziin ~ geometrisini  6nemli  dlciide
degistirmesidir. ISS-PFH algoritmasi, farkli yiiz ifadeleri
olan durumlarda da en iyi performansi gdstermistir. ISS
algoritmas1 LSP algoritmasina goére yaklagik 1/4 oraninda
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daha az nokta bulmaktadir. Ancak az bir farkla dogru eslenen
nokta sayisi ISS kullanilan algoritmalarda daha fazladir.
Esas farki olusturan unsur ilgi noktasi tanimlayict
algoritmalardir. PFH kullanilarak yapilan eslemelerde dogru
esleme oran1 10mm hata ile %60’lara ulasirken, FPFH
histogram ile yapilan eslestirmeler ise %25-%30
dolaylarinda kalmigtir. Biitiin taramalar incelendiginde en
fazla dogru nokta eslemesi oranina sahip olan algoritma
ikilisi ISS-PFH’tir. Ikinci sirada LSP-PFH algoritma ikilisi
gelmektedir. ISS-PFH ile arasinda biiyiik bir farklilik tespit
edilmemistir (Sekil 12). Ancak ISS-FPFH ve LSP-FPFH
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algoritma ikilileri incelendiginde ¢ok az sayida dogru esleme
elde edilmistir. Aym1 zamanda geometrik farkliliklar FPFH
algoritmasinin performansini énemli oranda etkilemektedir.
Dogru nokta eslesmelerinin karesel ortalama hatalart
incelendiginde ise yontemler arasinda ciddi bir farklilik
ortaya ¢tkmamugtir (Sekil 13). Biitiin yontemlerde yaklasik
2,5mm karesel ortalama hata tespit edilmistir. Bu deger
tanima islemi i¢in yeterli bir dogruluktur. Ayni kisiye ait iki
tarama arasinda geometrik farklilik fazla ise karesel ortalama
hata dogru olarak tespit edilememistir. Dogruluk degerleri
Tablo 2’de gosterilmistir.
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Sekil 12. Kisi 4’e ait dogru esleme sayis1 (Number of correct matching of Person 4)
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Tablo 2. Dogruluk analizi (Accuracy analysis)

.. . Dogru Eslenen Karesel Ortalama
Kisi Yontem Nol%ta (%) Hata
Kisi 1 ISS-PFH 25 2,17mm
Kisi 2 ISS-PFH 47 2,40mm
Kisi3 ISS-PFH 21 2,34mm
Kisi4 ISS-PFH 60 3,02mm
Kisi5 ISS-PFH 38 3,03mm
Kisi6 ISS-PFH 7 0,14mm
Kisi 7 ISS-PFH 42 2,68mm
Kisi 8 ISS-PFH 49 2,56mm
Kisi9 ISS-PFH 43 2,46mm
Kisi 10 ISS-PFH 47 3,25mm

Kullanilan yontemler sadece dogal yiiz ifadesine sahip
yiizleri tanimada etkili olmustur. Yiiz ifadesi farkli ise
kullanilan algoritma ikilileri bagarili olmamaktir. Bu sebeple
farkli yliz ifadeleri igin algoritmalarin tek baslarina kullanimi
yeterli olmamaktadir. Ayrica tarama esnasmda ufak
hareketler taranan yiiziin geometrisini degistirmistir
dolayisiyla ¢aligma sonuglarint dnemli oranda etkilemistir.
Genel olarak bakildiginda algoritmalarin 3B yiiz tanima
islemi i¢in gii¢lii bir potansiyele sahip oldugu anlasilmistir.

Ayrica Bosphorus veri tabani iizerinde de yontemler
uygulanmistir. Ancak dogal yiiz ifadesinde en yiiksek tanima
oran1 %62,8 ile ISS-PFH ile elde edilmistir. Oranin diisiik
olmasinin sebebi kullamilan yo6ntemlerin  geometrik
degisimlerden ve nokta bulutu yogunluk degisimlerinden
olumsuz etkilenmesidir. Bosphorus veri tabaninda nokta
bulutlarinin biiyiikliik ve yogunluklarinda farklilik oldugu
icin ayn1 kisiye ait iki farkli nokta bulutunda 2 kat fazla ilgi
noktast tespit edilmesi durumu ortaya ¢ikmustir. S6z konusu
farkliliklar algoritmalarin yiiksek dogrulukla ¢aligmamasina
sebep olmustur. Aym1 koordinat sisteminde elde edilmis,
benzer yogunluk ve biiyiikliiklere sahip nokta bulutlar ile
olusturulmus veri tabanlarinda, bu calismada kullanilan
yontemler yukarida gosterildigi gibi yiiksek dogrulukta
sonuglar vermektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

3B yiiz tamma giincel bir ¢alisma alanidir. Ozellikle
giivenlik  alaninda  bircok  uygulamada  kullanimi
yayginlagsmaktadir. Literatiirde birgok farkli yontem
Onerilmektedir. 3B ilgi noktasi temelli algoritmalar da bu
yontemlerden biridir. Caligmada 3B ilgi noktast bulucu ve
tanimlayict algoritmalarin 3B yiiz tanima kapsaminda
karsilastirmast yapilmustir. ISS-PFH algoritmasi %90 tanima
orani ile en iyi sonug veren algoritma olmustur.

Veri tabam1 10 kisiden 3 farkli taramadan olugmaktadir.
Gelecekteki c¢aligmalarda, daha biyik veri tabanlart
kullanilabilir. Sadece dogal yiiz ifadesi ve giilen yiiz ifadesi
degil, farkli yiiz ifadeleri de incelenebilir. Gelecekteki
caligmalarda literatiirdeki farkli yontemler kullanilarak
kapsamli ¢aligmalar yapilabilir. Calismada zaman agisindan
degerlendirme yapilmamugtir. Sadece 3B yiiz tanmimada
algoritmalarin performanslar1 aragtirtlmistir. Literatiirde
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daha 6nce caligmadaki yontemlerle yiiz tanima ¢aligmasinin
olmadig1 g6z oOniine alindiginda ¢alismanin bu eksikligi
giderme yoniinde dnem tagimasi1 beklenmektedir.
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