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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

OZELLIK CIKARMA VE SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI
KULLANILARAK IRIS TANIMA

Koray POLAT

Istanbul Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Bahattin KARAKAYA
IL. Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Abdurrahim AKGUNDOGDU

Biyometrik tanima sistemleri ile karsilastirildiginda iris tanima, iris yapisinin benzersiz olusu
ve yapisinil yaglanmaya kars1 korumasi sebepleriyle tercih edilir.

Bununla birlikte, diisiik kaliteli iris goriintiileri, degisen aydinlatma kosullarinda goriintii
elde edilmesi, goz kapaginin ve iris bolgesindeki kirpiklerin giiriiltii etkisi genel olarak iris
tanima sistemlerinin performansini olumsuz yonde etkilemektedir.

Bu yazida, goz goruntilerinde eliptik maske ile segmentasyon i¢in yeni bir yontem
sunulmaktadir. Onerilen segmentasyon yonteminden sonra ¢ikarilan 6zellik vektorlerine 2
boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii (2B-DD) uygulanir.

MAT LAB kullanilarak cikarilan 6zellikler daha sonra WEKA (Makine 6grenmesi amaciyla
Waikato iiniversitesinde gelistirilmis yazilim) platformunda egitilmis ve test edilmistir.
Yapay sinir aglar1 (YSA) siniflamasinin performansi, farkli makine 6grenme algoritmalari
ve literatiirde farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri ile karsilastirilmastir.

Calisma CASIA Thousand veritabaninda uygulanmis ve rasgele se¢ilmis 10 sinif ile %
90.00 tanima orani elde edilmistir. Her siniftan 20 resim, tiim siniflardan toplam 200 resim
olarak gerceklestirilmistir. Bu resimlerin %70’1 egitim verileri ve %30’u test verileri olarak
siniflandirilmaktadir.
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2B-DD (2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii) ile ¢ikarilan 6zelliklere polinomsal ¢ekirdek
on islem adimi1 uygulanir. Deneysel sonuglar onerilen yontemin basarili oldugunu ve diger
yontemlere gore tercih edilebilir oldugunu gostermektedir.

Haziran 2018, 54 sayfa.

Anahtar kelimeler: Iris tamima, eliptik maske, 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii,
polinomsal ¢ekirdek
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

IRIS RECOGNITION USING FEATURE EXTRACTION AND
CLASSIFICIATION ALGORITHMS

Koray POLAT

Istanbul University

Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Electrics and Electronic Engineering

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Bahattin KARAKAYA
Co-Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Abdurrahim AKGUNDOGDU

The iris is preferred as a biometric property comparing other biometrics by courtesy of its
stability and uniqueness.

However, low quality iris images, acquisition under varying ligthing conditions, noise
effect of eyelid and eyelashes on iris area have negative impact on the performance of iris
recognition systems in general.

This paper presents a novel method for segmentation through elliptic mask on eye images.
The feature extraction is applied through 2 Dimensional Discrete Wavelet Transform after
proposed segmentation method.

The features extracted using MATLAB are then trained and tested on WEKA platform. The
performance of Artifical Neural Network classification is compared with different machine
learning algorithms as well as different feature extraction methods in the literature.

The work is applied on CASIA Thousand database and %90.00 recognition rate is achieved
with randomly selected 10 classes. Twenty pictures are used from each of the classes as a
total of 200 pictures from all classes. 70 percent of these pictures are classified as training
data and 30 percent of them as test data.

PolyKernel preprocess step is applied to the pictures that are feature extracted by 2D DWT.
xiii



The experimental results show that proposed method is a success and preferable to compare
other state of the art methods.

June 2018, 54 pages.

Keywords: Iris recognition, elliptic mask, artifical neural network, 2 dimensional discrete
wavelet transform, PolyKernel
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1. GIRIS

Ozellikle gelisen teknolojik cihazlar ve uygulamalarla birlikte birey tanima amach olarak
yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Oncelikle yiiksek giivenlik gerektiren alanlarda

kullanilan biometrik tanima sistemleri, zamanla daha da yayginlagsmustir.

Son yillarda gelisen akilli telefon, tablet bilgisayar ve kisisel bilgisayar uygulamalari,
biometrik uygulamalarin yayginlagsmasina neden olmustur. Teknolojik iiriinlerin hayatin
her alanina girmis olmasi bu alanda ihtiya¢c duyulan giivenlik sorununu da beraberinde
getirmigtir. Karth ve giivenlik kodu gerektiren giivenlik sistemlerinde, kisiden bagimsiz

girislere imkan vermesi nedeniyle giivenlik a¢i181 meydana gelmektedir.

Bu sorunlar son yillarda biometrik sistemlerle ¢oziimlenmeye baglamistir ve cok dnemli bir
yere sahip olmustur 6zellikle de toplum giivenligi ve bilgi giivenligi konularinda. Giivenlik
sistemi olarak, parmak izi, DNA, retina taramasi, yiiz taramasi, avug ici taramasi ve iris

tanima sistemleri gibi sistemler biometrik olarak baglicalaridir.

Parmak izi veya ses tammma temelli teknolojilerde dezavantaj olarak sayilabilecek
ozelliklerden, parmak izinin yanarak veya 1slak, nemli kullanildiginda ayrica kullanilan
antibiyotiklerle ve soguk alginliginin ses tellerini deforme etmesi, ses tanima sistemlerinde
hatalara sebep olabilmektedir. Diger biometrik sistemlere gore giivenlik amacgh iris

tanimanin biiyiik bir paya sahip oldugugunu belirtmek gerekir.

Hali hazirda Londra Heathrow, Dubai Abu Dabi havalimanlarinda iris tanima sistemli
vize kontrol noktalar1 olusturulmustur. Iris tanima, kisinin taninmasinda biyometrik tanima

sistemleri arasinda aktif bir arastirma konusu olmaya devam etmektedir.

Iris kisiye 6zgii bir yapiya sahiptir. Yaglanmaya karsit1 yapiya sahiptir hatta iki goziin bile
birbirinden farkli iris yapilarina sahip oldugunu belirtmek gerekir. Gozliik ve kontakt lens

gibi protezlerden etkilenmez yapisini kisi 6lene kadar korur.

Bu koruma islemini goz kapagi, kornea ve goziin sivi yapisit iistlenmistir. Bu nedenle iris

tantma dogru ve hizli sonuglar iiretmek i¢in tercih edilen giivenilir biometrik bir tekniktir.



Gozdeki iris bolgesi goz bebegi (pupil) ile beyaz kisim (sclera) arasindaki bolgedir. Iris
dokusu cil, koron, seritler, kilgiklar vb. gibi bircok 6zellik sunar. Irisin anatomik yapisindaki
bu benzersiz 6zellikler bireyler arasindaki farklilasmay1 kolaylastirir. Belirtilen sebeplerden,

iris tanima caligilmisgtir.

Sekil 1.1: Gz resmi ve irisin goriiniisii.

Iris tanima Onceki calismalardan 6zetle 3 asamada gerceklesmektedir. Iris goriintiisiiniin
yakalanmasi, 6n isleme ve tanima. Iris tantmanin 6n isleme islemleri, iris lokalizasyonu ve

gelistirmelerin saglandig1 bolimdiir.

Bu adimlarin her biri icin farkli algoritmalar kullanilmistir. Lokalizasyon asamasinda irisin
i¢ ve dis simrlarinin belirlenmesi ve goz kapaklarmin alt ve iist sinirlart belirlenmesi
saglanmustir. I¢ cember g6z bebegi ile iris arasinda yer alir. Dis cember ise iris ile sclera

boliimiiniin arasinda kalacak seklinde belirlenir.

GOz yapilarinin degiskenligi sebebiyle iris’in lokalizasyonu biiyiik problem teskil etmistir.
Lokalizasyon islemi i¢in gradyan tabanli Hough doniisiimiinden destek alimir. Hough

doniigiimii ayrica irisin konumunu bulma islemleri icin de kullanilmisgtir.

Onerilen ¢alismada da iris tamma 3 asamada gergeklestirilecektir. Eliptik maskeleme ve

YSA ile desteklenecektir ve tanima islemi tamamlanacaktir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. ILGILI VE GECMIS CALISMALAR

Iris desenlerinin harika ve zengin bir yapiya sahip oldugu ve diger fizyolojik 6zelliklerin
aksine karmagik dokularla dolu oldugu yillardir bilinmektedir. Iris, g6z bebegi ve sklera

yapisinin arasinda kalan renkli dairesel bolgedir.

Ik olarak Bertillion 1885 te iris’in &zelliklerinden ve renk yapisindan kimliklendirme islemi
yapilabilecegini belirtmistir. Giivenligin ve dolayisiyla giivenlik onlemlerinin git gide deger
kazanmasiyla birlikte irisin yapisindan kaynakli (kisiye 6zgiinliik, yaslanmama, cevresel

faktorlerden etkilenmemesi) daha ¢ok tercih edilen biyometrik sistemlerden biri olmustur.

Iris yapisindan dolay1, son on bes yildir ve giiniimiizde Ingiltere, Almanya, Japonya’da
kullanicilar tarafindan banka hesaplarina erismek i¢in dogrulama kodu olarak iris tanima
tercih edilmektedir. Bu, kullanicilarin bir PIN veya sifreler girme ihtiyacim1 azaltmistir.
Ayrica, havalimanlar1 gibi giivenli alanlardan gecerken calisanlarin kimliklerini tespit
etmek i¢in iris taramasini kullanmaya bagladi. Londra Heathrow ve Abu Dabi Uluslararasi
havalimanlarinda giivenlik kontrolii amaclh iris kontrol noktalart bulunmaktadir. Diger
uygulamalar arasinda, hapishane transferleri yani sira ¢evrimic¢i satin alma, bankacilik,
oylama ve hisse senedi alim satim iglemlerini dogrulamak icin tasarlanmis projeler

bulunmaktadir.

Iris ile daha onceki ¢alismalar1 gozden gegirecegiz. Daugman 2002°de, iris i¢in bir 2048 ikili

ozellik kodu olusturmak iizere 2D Gabor filtrelerini ve faz kodlamasini kullanmigtir [1].

Wildes tarafindan 1994’te, iris kodunu olusturmak icin iris ve bir Laplas piramidi dort

coziiniirlik seviyesiyle yerlestirmek i¢in Hough doniistimii kullanilmistir [2].

1998 de Boles ve Boashash, irisin gri seviye imzasimin 1D temsilini olusturmus ve iris
temsilini olusturmak i¢in c¢ift dalga dalgacik doniisiimiiniin sifir gecisine uygulamigtir
[3]. Ma, Wang ve Tan 2003’de, iris profilini yakalamak ic¢in bir Gabor filtresi bankasi
kullanmuslardir [4].



Lim, Lee, Byeon ve Kim 2001°’de 2D Haar dalgacik modeline dayanarak, 87 ikili kod

tretmek i¢in yiiksek frekansli bilgi ¢ikardi ve siniflandirma i¢in LVQ yontemini kullanimigtir

[5].

Daubechies dalgaciginin fazina dayanarak, Poursaberi 2005°de irisin ikili kod gosterimini
olusturup ayrica eslestirme icin minimum bir Oklid mesafesi kullanmustir [6]. Ozellik
cikarma agsamasinda ikili kodlama, eslestirme isleminin daha hizli ve kolay bir sekilde

yapilmasina da neden olmustur.

Chen ve Chu, 2009°da bir bagka ana iris 6znitelik ¢ikarma teknigi, irisin 1D dairesel profili ile
ozellik ¢ikarma teknigi ve olasilikli sinir ag1 ve partikiil toplulugu optimizasyonuna dayanan

akilli bir simiflandirici ile daha iyi tanima sonuglar tiretmistir [7].

Xu, Zhang ve Ma 2009°da, iris kodlarin1 ve kargsilastirilan iris kodlar1 arasindaki Hamming
mesafesini olusturmak i¢in kesisen kortikal model (ICM) sinir agim1 kullanmigtir. Bu ICM
sinir ag1, goriintii boliitleme i¢cin mitkemmel performansa sahip olan darbe eslemeli sinir
agini (PCNN) basitlestirilmis bir modelidir, boylece kodlama islemi yeterince hizli bir

sekilde gerceklestirilebilmistir [8], [9].

Hassanien ve arkadaglar1 2009°da ICA katsayilar ile iris desenlerini temsil etmis, her sinifin
merkezini rekabet¢i 6grenme mekanizmasi ile belirlemis ve son olarak Oklid mesafelerine
dayali deseni tamimlamistir. Bu yontem, goz kapaklarinin ve kirpiklerin neden oldugu
degisken aydinlatma ve giiriiltii faktoriine karsi duyarsizdir ve hatta bulanik iris goriintiisii

icin bile iyi algilanabilir oldugunu gostermistir [10].

Murakami, Takano ve Nakamura 2003’deki ¢alismalarinda iris tanima i¢in noral ag (R-SAN
net) yayilan bir rotasyon kullandilar. Calismaya gore bu tip bir sinir ag1, seklinden bagimsiz
olarak nesnenin yoOnelimini tanimak icin uygundur. Tanima deneylerinde, sinir aglarinin
yayilma rotasyonu, eszamanlt olarak, 68renilen kisilerin iris goriintiilerinin oryantasyonunu
tantyabilmistir [11]. Onceki calismalarda en sik kullanilan segmentasyon yontemlerinden

bazilar1 bir sonraki sayfada aciklanmigtir.



2.1.1. Daugman’mn Integral-Tiirev Operatorii

Daugman, dairesel iris ve pupil bolgesi ve hatta alt ve list goz kapaklarnin yaylarini
bulabilmek igin bir integral-tiirev operatorii kullamir [1]. Thtiya¢ duydugu iris ve goz bebegi
yarigap ve merkez koordinatlarini bulabilmek i¢in kullandig1 operator asagidaki gibi ifade

edilmistir.

_ J I(x,y)
ma)C(nxo,yo) - ‘Gc(l”)a—x %r’xp’yo Z—st‘ (2 1)

Operatorde I(x,y) goz resmini ifade eder. Aranan yaricap r ile ifade edilir. G4 (r) Gauss
diizeltme fonksiyonunu (Gauss diizeltme fonksiyonunu) simgeler [12]. Ayrica c¢evre s,
(r,x0,y0) seklinde ifade edilmigtir. Operator, dairesel ¢evrenin yarigapini ve merkez ve x,y
koordinatlarin1 degistirerek piksel degerlerinde maksimum degisimin oldugu dairesel yolu

Verir.

Operator en dogru konumu bulabilmek i¢in kademeli olarak azaltilan diizeltme miktari
ile tekrarli bir sekilde uygulanmir. Go6z kapagi da benzer sekilde konumlandirilir.
Cevre entegrasyonu yolu daireselden bir yaya doniisiir. Integra-tiirev modeli de Hough
doniistimii’niin bir diger varyasyonu olarak diisiiniilebilir. Her ikisi de goriintiiniin ilk

tiirevlerini kullanir. Geometrik parametreleri bulmak i¢in arama yapar.

Bir art1 olarak ham tiirev bilgileri ile calistigr icin Hough doniisiimii’niin maruz kaldig1
esikleme problemine maruz kalmaz integral-tirev model. Bunun yani sira algoritma
yansimalardan olumsuz etkilenebilir, lokal bir 6lgekte calistifi icin, goz goriintiisiinde

giiriiltii oldugu yerlerde ¢calismayabilir.

2.1.2. Kirpik ve Giiriiltiiniin Yakalanmasi

Kong ve Zhang kirpik tesipiti i¢in bir yontem sunmuglardir [13]. Burada kirpikler iki tiire ait
olarak ele alinir. Goriintiide izole edilebilen ayrilabilir kirpikler, goz goriintiisiinde bir araya
getirilen ve lst iiste binen ¢ok sayida kirpik bulunmaktadir. Ayrilabilir kirpikler 1D Gabor
filtreleri kullanilarak tespit edilir [5].



Ciinkii ayrilabilir bir kirpigin Gauss’un dogrulama fonsiyonu ile konvoliisyonu diisiik bir
cikti degeri ile sonuclanir. Bu yiizden sonugtaki bir nokta, bir esik degerden daha kiiciik ise
bu noktanin bir kirpige ait oldugu anlasilir. Coklu kirpikler yogunluk varyansi kullanilarak
tespit edilir. Eger kiiciik bir pencerede yogunluk degerlerinin varyansi esikten diisiik ise,

pencerenin merkezi bir kirpikte nokta olarak kabul edilir.

Kong ve Zhang modeli ayn1 zamanda baglanma kriterlerini de kullanir, boylece bir kirpikteki
her nokta bir kirpikteki veya bir goz kapagindaki bagka bir noktaya baglanmalidir. Gozdeki
goriintiilye olan spesifik yansimalar, bu bolgelerdeki yogunluk degerleri goriintiideki diger

bolgelerden daha yiiksek olacagindan, esikleme kullanilarak tespit edilir.

2.1.3. Canny Kenar Bulma Yontemi

Iris kenarlarinin tespit edilmesinde kullanilan yontemlerden biridir canny metodu. Iris
sinirinin kolayca lokalize olabilecegi goziin ana kenarlarimi verir. Goriintiideki giiriiltii
faktorlerinin elenmesinde ve diizgiin goriintii elde edilmesinde kullanilir. Hatalar1 bulmak
icin olasilik hesabini kullanir. Karmasik hesaplamalara sahiptir. Fakat daha az bellek

karmagiklig: ile daha kisa zamanda sonug tiretir. Oldukca basit bir metottur.

Sekil 2.1: Sol resim Canny kenar bulma uygulanmis sag resim orijinal goz resmi.

Canny metodu Gauss filtresini kullanir [14], amaci x,y ve ayrica ¢ekirdek olarak tanimlanan

02’1 ayarlamaktir. Asagidaki operator ile ifade edilmistir.

Vi = 1/2n0%e (7 1?)/20 2.2)

Gauss filtresinde 62 (2.2) operatorii ile ayarlanir.



Operator, (2.2) operatoriinii ve goriintilye gore elde edilen ¢ekirdek goriintiiyii kivrimlar, x

ve y yonlerine gore gradyen bulunur (2.3) operatorii ile ifade edilmistir.

Vi=Vyx2+)? (2.3)

(2.4) operatorii ile gradyan acisi1 elde edilmistir.

Gradyen agis1, Vs = arctan (—y/x) (2.4)

2.2. CALISMANIN AMACI

Iris, essiz epigenetik yapis1 olan, disaridan goriilebilen ve cok iyi korunan bir organdir.
Bireyin hayati boyunca sabit yapisim1 korur. Bu o6zelliklerinden dolayidir ki bireylerin

taninmasinda biyometrik olarak iris tantmanin kullanilmasi ¢ok caziptir.

Goriintii isleme teknikleri, goziin sayisallastinnllmis goriintiisiinden egsiz bir iris deseni
cikarmak ve bir veritabaninda saklanabilen biyometrik bir sablona kodlamak igin
kullanilabilir. Bu biyometrik sablon benzersiz bilgilerin, nesnel matematiksel temsilini igerir.

Iris icinde saklanir ve sablonlar arasinda karsilastirilmalar yapilmasina izin verir.

Kisisel giivenligin son derece dnem kazanmasi ile pek ¢ok uluslararasi stratejik oneme sahip
kurumda iris tanima sistemleri kullanilmaya baslanmustir. Ornegin; havalimanlarinin vize
kontrol noktalarinda, bankacilik islemlerinde, kisisel telefonlarda kullanilmaya baglanmig

bir biyometrik sistemdir iris tanima sistemi.

Son yillardaki gelistirmelerle iris tanima sistemleri, yapay zek unsurlarinin da kullanilmaya
baslanmasiyla daha hizli sonug elde etmeye firsat vermistir. iris tanima sistemleri giivenlik

mottosunu iris’in essiz yapisiyla en yiiksek ve en hizli sekilde gerceklestirmektedir.

Iris tanmima genellikle yiiksek matematik algoritma tabanl dalgacik algoritmasi gibi gercek
zamanl veri sunan yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralar destegi ile yapilmaktadir. Bu ¢alismada

farkl bir yaklagim olarak makine 6grenmesi yapay sinir aglarindan faydalanilacaktir.



YSA dogrusal olmama, genelleme yapabilme, Ogrenebilirligi, uyarlanabilirligi ve hata
tolerans ve siiratli olmasindan dolay1 calismada tercih edilmistir. iris yapisi itibari ile kisiye
0zgii ve degismeyen dis faktorlerden etkilenmeyen yaslanmaya direncli bir yapiya sahiptir.
Hatta kisinin, iki goziiniin iris yapilarinin bile farkli oldugu gézlemlenmistir. Buradan yola

cikarak sag ve sol goz verilerinin birbirleriyle eslestirilmesi saglanacaktir.

N x N Goz resmi

e

Hough Diniisiimii

SEGMENTASYON
Eliptik Maskeleme

el

Daugmanm Elastik Levha modeli
S NORMALIZASYON
(Oz nitelik vekétleri 1x100)

Polinomsal Cekirdek

L

Yapav Zeka Methodlar

VSA SINIFLANDIRMA

51 52 S3 ‘ S4 \ S5 || S6 || S7 S8 S9 ||S10

Sekil 2.2: Iris simflandirma ve tanima siire¢ asamalari

Bu asamada ilk olarak normalizasyon ve segmentasyon ¢alismalarinin ardindan elde edilen
iris Oznitelik vektorlerinin veri kiimesi olarak kullanilacagi calismada siniflandirma ve

eslestirme algoritmalar kullanilacaktir.



Iki tiir simflandirma yapilacaktir. Sag ve sol goz veri kiimelerinin %70’i egitim
kiimesi, %30’u test kiimesi olarak kullanilacaktir. Capraz dogrulama ile kontrolleri

gerceklestirilecektir.

Calismada veri girisi olarak alinan gz resimlerine uygulanacak ilk yontem Hough
doniigtimiidiir. Hough doniisiimii kullanilarak goz bebeginin dogru konumlandirilmasi
hedeflenmektedir. Daha sonra normalizasyon asamasinda iris ve goz bebegi daireleri
cikartilacak ve kartezyen koordinatlar, polar koordinatlara doniistiiriilerek normalize edilmis

degerler elde edilecektir.

Elde edilen bu matrisler iizerine 2B-DD uygulanacak, yine elde edilen matrislere 4 x 4 veya

8 x 8 median filtre uygulanarak iris bolgesi ¢oziiniirliigii artirilacaktir.

Filtrelenmis matrislere tekrar 2B-DD ve median filtre uygulanacaktir. Elde edilen matrislere
destek vektor makineleri algoritmalarindan polinomsal ¢ekirdek yontemini uygulayarak,

siniflandirma i¢in kullanilacak 6znitelik vektorleri elde edilecektir.

Elde edilen 6znitelik vektorleri yapay sinir aglarinin bir modeli olan ¢cok katmanli yapiya
uygulanacaktir. Eslestirme basari yiizdelerine gére DD (ayrik dalgaci doniisiimii) boyutu ve
median filtre boyutlar1 degistirilerek sonuglarin optimizasyonu saglanmasi hedeflenmektedir.

Sekil 2.2°de belirtilen siire¢ asamalarina uyularak iris tanima, YSA ile gerceklestirilecektir.

YSA’nin karakteristik 6zellikleri aktif bir sekilde kullanilacak ve elde edilen bulgular dier
caligmalarla kiyaslanacaktir. Elde edilen 6znitelik vektorleri 3 farklt YSA ile denenecektir
ve her kullanilan yontem ile Onerilen yontem arasindaki farklar degerlendirilecek sonug
boliimiinde tartigrlacaktir. Onerilen ¢aligmanin arti ve eksileri degerlendirilerek caligma

tamamlanacaktir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. SEGMENTASYON

Iris tammanin ilk asamas1, gercek iris bolgesini bir dijital goz goriintiisiinde izole etmektir.
Iris bolgesi iki gember yardimiyla yaklasik olarak hesaplanabilir. Cemberlerden birincisi iris

ile gbz bebegi arasinda kalan sinir halkas ikincisi iris sklera smirt igindir.

Goz kapaklar1 ve kirpikler iris goriintiisiinii alttan ve iistten engelleyen faktorlerdendir.
Ayrica iris goriintiisiinii engelleyen spekiiler yansimalar olugabilir. Tiim bu olumsuz
faktorlerin iris tanima islemi igin giderilmesi gerekmektedir. Onerilen calisma ile giiriiltii
faktorleri ortadan kaldirilmaya gerek duyulmadan segmentasyon islemi yapilacaktir.
Segmentasyon asamasinda kullanilan yontemler semada belirtilmistir. Sekil 3.1. Tanima
islemlerinde CASIA Thousand veri tabani kullanilmistir [15]. 10 kisiye ait sag ve sol goz

verilerinden 10’ar resim kullanilmigtir. Toplamda 200 resim ile ¢alisma gerceklestirilmistir.

yon ve eliptik kel

c. iris smirlarmm bulunusu

12

e. Gradient piksellerin elde edilmesi

0

d. Eliptik maskenin cizimi

|

Sekil 3.1: Segmentsyon siire¢ asamalari.
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3.1.1. Hough Doniisiimii

Hough doniisiimii, bir goriintiide mevcut olan cizgiler ve daireler gibi basit geometrik
nesnelerin parametrelerini belirlemek icin kullanilabilen standart bir bilgisayarli modelleme
algoritmasidir. Dairesel Hough doniisiimii, goz bebegi ve iris bolgelerinin yarigapini ve
merkez koordinatlarim ¢ikarmak icin kullanilabilir. Onerilen calismada Hough doniisiimii

g0z bebegi sinirlarinin bulunmasinda kullanilmastir.

Dairesel Hough doniisiimiine dayanan otomatik segmentasyon algoritmasi Wildes ve
arkadaglar1 [2], ayrica Kong ve Zhang tarafindan kullanilmistir. Hough doniisiimiinde ilk
olarak, bir goz goriintiisiindeki yogunluk degerlerinin ilk tiirevlerinin hesaplanmasi ve daha

sonra sonucun eslestirilmesiyle bir kenar haritas1 olusturulur.

Kenar haritasindan, her kenar noktasindan gecen dairelerin parametreleri icin Hough
uzayinda yogunluklar hesaplanir [13]. Hesaplanan parametreler olusturulacak cemberin

merkez koordinatlar1 X, ve y. ve yarigap r. olacak sekilde genel cember denklemini tanimlar.

P+y —rr=0 (3.1

Hough uzayindaki maksimum nokta, kenar noktalar1 tarafindan en iyi tanimlanan dairenin
yaricapina ve merkez koordinatlarina karsilik gelecektir. Belirtilen gember denklemi ile gz

bebegi yar1 ¢ap1 ve merkez koordinatlar1 elde edilmistir.

Wildes ve arkadaslar1 ayrica Kong ve Zhang da g6z kapaklarim tespit etmek i¢in parabolik
Hough doniistimiinii kullanmigtir. Asagidaki formiil ile temsil edilen parabolik yaylarla iist

ve alt goz kapaklarinin temsil edilmesi saglanmisgtir.
(—(x—h;)sin®; + (y — kj)cos0;)* = a;((x — hj)cos8; + (y — k;)sin8;) (3.2)

Bu denklemde; a; egriligi kontrol eder, (/;,k;) Paraboliin tepe noktasi, 6 agis1 x-ekseni ile

yaptig1 donme agisidir.

Onceki kenar saptama adiminin gerceklestirilmesinde, Wildes ve arkadaslar1 goz kapaklarini
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tespit etmek icin yatay yonde tiirevleri saptar ve irisin dig dairesel sinirimi saptamak icin

diisey yonde tiirevleri saptamistir.

Bunun i¢in asil motivasyon, goz kapaklarinin genellikle yatay olarak hizalanmasidir ve eger
tiim gradyan verileri kullanilirsa goz kapagi kenar haritasi dairesel iris sinir kenar haritasini

bozar.

Iris smirin1 bulmak icin sadece dikey gradyanlari almak, yuvarlak Hough doniisiimii
yaparken g6z kapaklarinin etkisini azaltacaktir ve tiim bagarili lokalizasyon iglemleri icin
cemberi tanimlayan kenar pikselleri gerekli olacaktir. Bu sadece daire lokalizasyonunu daha
dogru yapmakla kalmaz, ayn1 zamanda daha verimli hale getirir. Sekil 3.2’de g6z bebegine

uygulanmis hough doniisiimii ile géz bebeginin sinir halkasi bagsariyla bulunmustur.

Sekil 3.2: Gz bebeginin sinirlarinin dairesel sekilde bulunusu.

Dairesel yapidaki goriintiilerin resim {izerinde yakalanmalar1 icin kullanilan Hough
Doniigtimii ile goz resmindeki goz bebeginin kesfi kolaylagsmistir. Goziin dikey ve yatay
kenar smur haritalarinin ¢ikarilmasinda faydalanilmisti. Hough doniisiimii ile dairesel

yapidaki gdz bebeginin merkez koordinatlart bulunabilmistir.

3.1.2. Eliptik Maske Yontemi

Hough doniisiim algoritmas: ile goziin geometrik yapisindan yararlanilmistir. Hough
doniisiimii ile bulunan g6z bebeginin dairesel bir sekilde kesfedilmesini saglar. Iris smirlari
tamamen daire seklinde olmamakla birlikte bircok metotta es merkezli olmayan iki daire

olarak modellenir. Istisnalar olmakla birlikte bu sinirlar genellikle elipse benzemektedir.

Calismada eliptik maske yontemi yukaridaki genellemeden dolay1 kullanilmistir. Eliptik
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Sekil 3.3: Gradyan piksellerin bulunusu. -0,01 altina diisen ilk nokta yatay ve dikey yar1 capin
bulunusu.

maskeleme uygulanmasindan 6nce goz bebeginin kesfedilmesi icin Hough doniisiimiinden
yararlamilmistir. Daha sonra goz bebegi merkez alinarak dikey ve yatay eksenlerde piksel

farkliliklar1 g6z 6ntinde bulundurulmustur.

Hough doniisiimii ile bulunan gézbebegi resminin sagdan soldan iistten ve alttan 120 px
genigletilerek elde edilen goriintii tizerine Gauss filtresi uygulanmistir. Sekil 3.3’te resimlere

uygulanan gradyan piksellerin elde edilisi diagram olarak gosterilmistir.

Sekil 3.4: Kirpilarak genisletilen ve Gaussian Filter (o = 3) uygulanmig Sekil iizerinde agag1
yukar1 gradyan piksellerin bulunusu.

(6 = 3) bu uygulamadan sonra gozbebeginin ortasindan baglayarak sola ve yukari

piksel gradyanin bulunmasi saglanmistir. (gradX, gradY). -0,01’in altina diigen ilk



14

nokta gozbebeginin yatay ve dikey yaricapini vermistir. Bu yaricapa gore maske elips
olusturulmustur. Bu ayn1 zamanda iris iizerine gelen kirpik benzeri giiriiltii faktorlerinin de

ortadan kaldirilmasini saglamis veya en aza indirilmesi konusunda destek olmustur.

Sekil 3.5: Elipsin Bulunusu.

Sekil 3.6: Eliptik maskenin elde edilmesi.

Eliptik maske yontemi ile segmente edilen iris goriintiisii normalizasyon islemlerine hazir
hale getirilmistir. Kirpik ve goz kapaginin giiriiltii etkisini de ortadan kaldirmak veya en aza
indirmek amaglanmis elips seklindeki iris maskesi hazirlanmistir. Iris yapilar1 dairesel olarak
goriinse de cogunlukla elips seklindedir. Bu yiizden eliptik maskeleme yapilmustr.

Iris veri kiimesini en cok da goz bebegine yakin kisimlarinda barindirmaktadir. Goz

bebeginin yakininda daha biiyiik bir iris alan1 maskelenmis ve basik bolgelerden gelmesi
miimkiin kirpik ve goz kapagi faktorlerinin olumsuz etkileri azaltilmak hedeflenmistir.
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3.2. NORMALIZASYON

Iris bolgesinin goz bebeginden ayrilmasi isleminden sonraki asama diger irisler

kargilastirabilmek icin sabit boyutlara sahip olacak sekilde iris bolgesini doniistiirmektir.

a. Normalizasyon basamaklari ile polinomik kernel vektérlerinin elde edilmesi

a =
et
a o TULNG

b.Daugmanin elastik levha modeli & c. Polar koordinatlara doniistiiriilen iris resimleri
/,/ ‘-\_\\
/ B h
=y w N
’." -~ \‘ \ \\
[ ( U'L_\_’,' 1 \) [ ‘
\\\ \“»___ A ¥ y F 3
. I ‘/r‘ 4@&
d. DWT ile frekans analizi
W2 |HL2
LL1 HL1 1 HL1
LHZ HH2
L H -
LH1 HH1 LH1 HH1

Sekil 3.7: Normalizasyon siire¢ asamalari.

ile

Caligma, belirtilen siire¢ asamlarindan gecerek gerceklestirilecektir. Sekil 3.7. G6z bebeginin

maruz kaldig1 1s181n degisen seviyelerde olmasi, pupil yapisinin genislemesine ve irisin

gerilmesine sebep olarak, goz goriintiilerinin farkli boyutlarda olmasina sebep olur. Ayrica

g6z goriintiilerinin goriintiilenme mesafesi, kameranin acisi, basin egimi, géz yuvasindaki

goziin hareketi gibi faktorler de goz goriintiilerinin farkli olmasi yani tutarsiz olmasi

anlamina gelmektedir. Normalizasyon siireci ayn1 sabit bolgelere sahip olan iris bolgelerinin

edilmesini saglayacaktir. Bu sayede farkli kosullar altinda ayni irisin iki fotografi aym

karakteristik 6zelliklere sahip olacaktir.
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3.2.1. Daugman’in Elastik Levha Modeli

Daugman tarafindan tasarlanmis elastik levha modelidir. Tasarlanan modele gore iris
bolgesindeki her noktay1 yarigap r, (0,1) araliginda olan ve 6 acis1 (0,27) aralifinda olan

bir ¢ift kutupsal koordinat ile esler (r,0).

|

L

Sekil 3.8: Daugman elastik levha modeli.

Kutupsal koordinat ile igleme asagidaki gibi formiilize edilir.

1(x(r,0),y(r,0)) — I(1,8) (3.3)
x(r,0) = (1 —r)xp(0) +rx,(6) (3.4)
y(1r,0) = (1—=r)yp(8)+ry(6) (3.5)

Formiilde I(x,y) ifadesi iris bolgesinin resmini ifade eder ve (x,y) orjinal kartezyen
koordinatlar1 ifade eder, (7, 6) normalize edilmis polar koordinatlar1 ifade eder, x,, ve y, goz
bebeginin siirlarini ifade ederken x; ve y; iris sinirlarim 6 dogrultusunda ifade eder. G6z
bebeginin dig faktorlere duyarli olmasina dolayisiyla geniglemesini ve boyut degistirmelerini

dikkate alir Daugman’in modeli.

Bu sekilde g6z bebegi merkez alinarak iris ile goz bebegi arasi lastik bir levha olarak
modellenebilmistir. Lastik levha modeli gdz bebegindeki genislemeyi dikkate alirken

rotasyon bozukluklarina kargi yetersiz kalmugtir.
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Daugman’in modeli 6 dogrultusunda iris sablonlarin1 hizalanana kadar kaydirarak olusan
rotasyon bozukluklar1 eglestirme sirasinda hesaba katilmistir. Daugman’in modeli ile goz
bebeginden ayrilan iris goriintiisii halka yapisindan kurtulup dikdortgensel olarak ifade
edilebilmigtir. Kartezyen yapidan polar koordinat yapisina doniistiiriilmiistiir. Gozbebegi
hesaba katilmadigindan, gdzbebegi lizerindeki parlakliklarin giderilmesi (noise rejection) 6n

islemine gerek duyulmamustir.

Sekil 3.9: Polar ve Daugman modelleri.

3.2.2. 2 Boyutlu Ayrik Dalgacik Doniisiimii (2B-DD)

DD bir goriintiiyii bir defadan fazla ¢ozebilir [16]. Coziimleme islemi iki sekilde olabilir
(1) piramit ¢oziimlemesi, (11) paket ¢oziimlemesi. Piramit ¢oziimlemesinde, sadece LL alt
bandinda bagka ayrismalar uygulanir. Her seviyede yaklagsma alt bandi daha da ayristirilmis

olur.

Paket ¢oziimlemesinde ise ayrisma LL alt-bandi ile sinirli degildir, sadece her alt-bandin her
seviyede daha fazla ayrismasina izin verir. Bu calismada paket ¢oziimlemesi kullanilmigtir
8 x 8 boyutlar kullanilmistir ve 6zellik ¢ikarimi her yone uygulanmistir. 64 x 256 boyutlu

normalize iris goriintiisii kiigiiltiilerek olusturulan frekans analizi gerceklestirilmistir.

W2 [HL2
LL1 HLA1 HL1
LHZ IHH2
L H > L »
LH1 HH1 LH1 HH1

Sekil 3.10: Ayrik dalgacik doniisiimii uygulamas:.

DD cok yonlii sinyal igleme araci olarak kullanilmistir. Dalgaciklar, dalgaciklarin enerjisinin
zaman i¢inde yogunlastig1 ve hala dalga benzeri (periyodik) ozelliklere sahip oldugu gergegi

nedeniyle, sinyallerin hem zaman hem de frekans analizine olanak saglar.
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DD, farkli alt bantlara bir dijital sinyal ayristirir, bdylece daha diisiik frekans alt bantlar1 daha
yiiksek frekans alt bantlarina kiyasla daha ince frekans ¢oziiniirligiine sahiptir. Dalgacik
katsayilarin1 miimkiin olan her Olgekte hesaplamaya gerek yoktur. Bu calismada da iris
goriintiisiinden ¢ikarilan 6zellik kiimesini gelistirmek i¢in 2B — DD yontemi ile elde edilen
ozellikler kullanilmagtir.

Dalgacik doniistimiiniin avantaji ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanigl kilan 6zelligi hem uzamsal
hem de frekans coziiniirliigline sahip olmasidir. DD, bir resme ait dort alt 6rnekleme
goriintiisiine, (L): alcak geciren filtre, (H): yiiksek geciren filtre ve ikinci kez uygulamada
elde edilen (LL): alcak geciren filtre {izerine al¢ak geciren filtre, (HL): yiiksek geciren filtre
tizerine alcak geciren filtre, (LH): yiiksek geciren filtre lizerine algcak geciren filtre ve (HH):
yiiksek geciren filtre iizerine yiiksek geciren filtre olarak adlandirilan bu filtreler uygulanarak
goriintiilere ayristirilir. Bu nedenle, N x N boyutundaki orijinal goriintii, % X % boyutlarinin

her biri i¢in dort alt goriintiiye ayrilir ve farkli frekans bilesenlerinden bilgi igerir. Sekil 3.10,
birinci ve ikinci ayrigma basamaginin temsili blok-gosterimini géstermektedir.

3.2.3. Polinomsal Cekirdek

Smiflandiricilar genellikle lineer ayrim gerceklestirirler. Bu lineer ayrim, ozelliklerin
simflandirmasmi zorlastirir. Ozellikler, polinomsal cekirdek ©n islemine tabi tutularak
yeniden haritalandirilir ve daha saglikli bir stniflandirma saglanir. Calismada siniflandirma
algoritmalarindan YSA ¢ok katmanli bilgisayar modeli (Multilayer Perceptron) kullanilacagi
icin destek vektor makinlerinden polinomsal cekirdek fonksiyonu tercih edilmistir. Bu
sayede, dogrusal olmayan desenlerin 6grenilmesi miimkiin olmustur. Her k kerneli, ¢ 6zellik
siniflandirmasiyla birlestirilir. ¢, x € 2" uzayim giris olarak alir ve bu girisi .# ozellik
smifina haritalandirir. Iki girigli bir k(x,z) kernelinin .% uzayindaki benzeri, asagidaki

gibidir. Sekil 3.11.

Sekil 3.11: Polinomsal ¢ekirdek ile yeniden haritalandirma.



19

0: 2 — F (3.6)

k: 2 x 2 — R,k(x,2) = 0(x)T¢(2) (3.7

Formiilde .#, bir vektor alani olup nokta ¢arpiminin tanimli oldugu bir uzay1 gosterir.
Bu, aym1 zamanda Hilbert uzayr olarak adlandirilir [17]. Kernel fonksiyonlarinin,
haritalandirmada kullanilabilmeleri i¢in Mercer kosulunu yerine getirmeleri gerekir [18]. Bu
kosul, iki kernel fonksiyonunun birbirleri ile carpiminin miimkiin olmasi disinda, K kernel

matrisinin pozitif tanimli olmasi ile kararlastirilir.

/dx/dzf(x)k(x,z)f(z) >0, (Vf e€Lly) (3.8)
N ornekli xp,...,xy Ozellik vektorii igin K matrisinin (i,j) elemani, asagidaki gibi
tanimlanir.

Kij=k(xi,x;) = ¢ (x;))" 9 (x)) (3.9)

K; j, ozellik uzayindaki i ve j Orneklerinin benzerligini gosterir. Gram matris olarak da
adlandirilan bu matrisin pozitif tanimli olmasi, gerekli sarttir. Destek vektor makineleri
(DVM) yonteminde kullanilan kerneller, lineer, kuadratik, polinomsal, radyal temelli
fonksiyon (RBF) olmak iizere dorde ayrilmistir [19], [20]. Bu ¢alismada, DVM yo6nteminin

on iglemlerinde siklikla kullanilan kerneller, elde edilen polar goriintiilere uygulanmagtir.
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Polinomsal ¢ekirdek kullanilan bu calismada, ticiincii dereceden siniflandirma uygulanmistir.
Asagida, polinomsal cekirdek uygulanan 6zelliklerin siniflandirma asamasindaki farkliligi

degerlendirilmektedir.

€] d)

Sekil 3.12: Kernel fonksiyonlari : a)Lineer, b)Kuadratik, c)Polinomsal, d)Radyal.
Kullanilan polinomsal ¢ekirdegin matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

k(x,z) = (xTz)3 (3.10)

Boylece; lineer 6zellik ¢ikarimi, nonlineer uzaya haritalandirilmis ve sonuglar tartisilmigtir.

Ilgili konudaki detaylar, sonuglar boliimiinde degerlendirilmistir.
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3.3. SINIFLANDIRMA VE TANIMA

Hem iris goriintiilerinin siniflandirilmas1 hem de iris tanima, 6znitelik vektorlerini kullanarak
islem yaptiklari i¢in siniflandirma ve tanima benzer kabul edilebilir. Siniflandirma islemi, iris

goriintiilerinin 6nceden tamimlanmis bazi kategorilere siniflanmasi anlamina gelir.

Iris smiflandirma islemine gore, bir insan goziinden alinan bireysel kimlik iris goriintiileri
ayni sinif olarak tammmlanir. Bu sekilde, farkli kisilere ait iris siniflar1 arasindaki benzerlikler

veya farkliliklar tanimlanir.

Farkli kigilere ait iris simiflarinin mikro veya makro Olciideki farkliliklari her bireyin
kendisine 6zgii bir sinifinin olmasinit saglar ve siniflandirma islemine bu sekilde yardimci
olur. Tanima islemlini makine 6grenmesi ile saglayabilmek i¢in kullanilan siniflandirma

yontemlerinden bazilar1 asagidaki gibidir.

H.B. Kekre ve arkadaslar1 K-ortalamalarinin bir optimizasyon algoritmasini kullanmigtir
ancak algoritmanin yakinsamas1 uzun siirmiistiir [21]. K-ortalamalari i¢cin yakinsama siiresini

kisaltmak icin kod kitabinin benimsenmesi 6nemli 6l¢iide yogunlasilmasgtir.

Kod kitaplar1 Linde Buzo ve Gray (LBG) ve Kekre’nin hizli nesil kod cizelgesi
(Fast Codebook Generation KFCG Algorithms), kullanilarak elde edilmigtir. S.Zhang ve
arkadaslar iris goriintiilerinin doku ilkelini kodlamak i¢in Hiyerarsik Gorsel Kod Kitabi ad1

verilen doku desenine dayali bir yontem Snermisgtir [13].

Desoky ve arkadaglar bir iris tanima algoritmasini 6nermislerdir; burada belirli bir goziin
bir dizi iris goriintiisii bir araya getirilerek (tutarli 6zellik verileri) bir final sablonu

olusturulmustur [22].

Calismada YSA ile simiflandirma yoOntemleri tercih edilmisti. YSA'nin karakteristik
ozellikleri dogrusal olmama, Ogrenebilirligi, genelleme yapabilmesi, hata toleransi ve
donanim hizi bu tercihte 6nemli rol oynamistir. Bir sonraki YSA boliimiinde bahsedilen

karakteristik 6zellikler detaylandirilmigtir.
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3.4. YAPAY SINIiR AGLARI

34.1. Giris

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin deneyimlerinden ders almasini, drneklerle 6grenmesini ve
analoji ile 6grenmesini saglayan uyarlamali mekanizmalar1 iceren yapiya sahiptir. Ogrenme

yetenekleri zaman igerisinde akilli bir sistemin performansini artirabilir.

Makine 6grenimi icin en popiiler yaklagimlar yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalardir.
Bir sinir ag1, insan beynine dayali bir akil yiirlitme modeli olarak tanimlanabilir. Beyin,
birbiriyle baglantili sinir hiicreleri veya noronlar olarak adlandirilan temel bilgi islem

birimlerinden olusur.

Insan beyninin, aralarinda yaklagtk 10 milyar néron ve 60 trilyon baglanti yani sinaps
icerdigi varsayilmaktadir. Ayni anda birden fazla noron kullanarak beyin, bugiinkii en hizl
bilgisayarlardan ¢ok daha hizli iglevlerini yerine getirebilir. Her néronun ¢ok basit bir yapisi
vardir, ancak bu tiir elemanlarin bir ordusu muazzam bir iglem giicii olusturur. Bir néron, bir
hiicre govdesi yani soma, dendritler ad1 verilen bir dizi lif ve akson denilen tek bir uzun lif

igerir.

Synapse

Synapse Dendrites
Axon

7

Soma —

Dendrites

Synapse
Sekil 3.13: Sinir hiicresinin biyolojik gosterimi.
Teknolojik gelismelerin dogadan esinlendigi hemen her alan gibi yapay sinir aglar1 da

dogadan yani beyindeki sinir aglarmin ¢alisma prensibinden esinlenmistir. Insan beyni son

derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bilgi islem sistemi olarak kabul edilebilir.

Bilgi belirli yerlerde degil, tim ag boyunca eszamanli olarak bir sinir aginda saklanir

ve iglenir. Baska bir deyisle, sinir aginda hem veri hem de islenen veri yerel olmaktan
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cok kiireseldir. Kiiresellik verinin yalmizca sinir u¢larinda degil sinir aginin tamaminda

saklanabilen veriyi ifade etmesinden kaynaklanir.

Ogrenme, biyolojik sinir aglarinin temel ve onemli bir karakteristik ozelligidir. Yapay bir
sinir ag1, beyindeki biyolojik néronlara benzeyen, noronlar olarak da adlandirilan ¢ok sayida
basit igslemciden olusur. Bu yapida her noron, bir nérondan digerine sinyaller ileten agirlikli

baglantilar ile baglanir.

Cikis sinyali, ndronun giden baglantilar iizerinden iletilir. Giden baglanti, ayni sinyali ileten
bir dizi dala ayrilir. Giden dallar, agdaki diger ndronlarin gelen baglantilarinda sona erer. Bu

sacakl1 yapi iletinin dentritten aksona dogru olusunu ifade eder Sekil 3.13 -Sekil 3.14.

- -
i iy
™ ™
> >
E €
] 7
s A
= =
o (&3
Giris Katmani Orta Katman Cikisg Katmani

Sekil 3.14: Yapay sinir ag1 mimarisi.

YSA’lar dogrusal degildir ve girilen bilgi biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile

dogrusal olmayan karmagik problemlerin ¢dziimiinde en dnemli ara¢ olmustur.

YSA’lar 6grenebilir yapidadir. YSA karmagik yapist nedeniyle baglantilar ve adirliklar
onceden ayarli olarak verilemez. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde

ilgilendigi problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Tablo 3.1: Biyolojik ve yapay sinir aglarinin kargilastirilmasi.

Biyolojik Sinir Ag1 | Yapay Sinir Ag:

Soma Noron (Sinir Hiicresi)
Dendrit Giris
Axon Cikis

Sinaps Parametre Agirlig1
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YSA’lar genelleme yapabilir. YSA ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda

karsilasmadig test 6rnekleri icin de istenilen tepkiyi tiretebilir.

YSA’lar uyarlanabilir yapiya sahiptir. Belirli bir problemi ¢ozmek amaciyla egitilen YSA,

problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir.

YSA’lar hata toleransina sahiptir. YSA, cok sayida paralel dagilmig bir yapiya sahiptir ve
agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilarin iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle,
egitilmis bir YSA’nin baz1 baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin

dogru bilgi iiretmesini etkilemez.

Noron, giris sinyallerinin agirlikli toplamini hesaplar ve sonucu bir esik degeriyle karsilastirir
bu deger 6°dir. Eger net giris esikten diisiikse, noron ¢ikisi —1°dir. Ancak net giris esik degere

esit veya daha biiyiikse, noron aktive olmaktadir.

Noron, asagidaki transfer veya aktivasyon fonksiyonunu kullanir ve bu tip bir fonksiyon

isaret fonksiyonu olarak adlandirilmistir.

n +1, ifX >0,
X:inwi andY = / (3.1D
i _17 le§97

Calismada, onerilen YSA ile tanima islemleri sema ile gosterilmigtir. Belirtilen asamalardan
gecerek siniflandirma ve tamima gerceklestirilecektir. Sekil 3.15. Fakat Oncesinde
kullanilacak algoritmalar bilgisayar modelli 6gernme kural1 agiklanacaktir.

1x100'litk polinomik @
kernel 6zmtelik : > = > ¢
vektorleri -

a. Aktivasyon fonksiyonu b. Egitim fonksiyonu

Y(p) = step [Xi—yxi(@)w;i(p) — 6] wi(p +1) = wi(p) + a.x;(p).e(p)

Sekil 3.15: YSA’da siniflandirma siire¢c asamalari
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3.4.2. Bilgisayar Modelli Ogrenme Kurah

Tek bir sinir hiicresinin bir bilgiyi 0grenebilirligi yillarca tartistlmistir. 1958’de Frank
Rosenblatt, basit bir YSA egitimi icin ilk prosediirii saglayan bir algoritma gelistirmistir:

bilgisayar modeli (perceptron) [23].

Girig sinyalleri

Dogrusal Birlestirici Aktivasyon Fonksiyonu
(Basamak Fonksiyonu)
Cikig Sinyali
J_ — Y

Esik degeri

X1

X

Sekil 3.16: Tek katmanh iki girigli 6§renme modeli.

Perceptron bir sinir aginin en basit seklidir. Tek bir ndron, ayarlanabilir sinaptik agirliklar
ve bir aktivasyon fonksiyonundan meydana gelmektedir. Rosenblatt’in model ¢alismasi

McCulloch ve Pitts néron modeline dayanmaktadir [24].

Model, dogrusal bir birlestiriciden sonra aktivasyon fonksiyonundan olugsmaktadir. Giriglerin
agirlikli toplamina aktivasyon fonksiyonu uygulanir; bu durumda eger giris pozitif ise +1°e
esit bir ¢ikt1 iiretir ve negatif ise -1 iiretir. Modelin amact xj,x3,x3,....... xp, girdileri Ajve
Aj seklinde siniflandirmaktir. Bir temel model durumunda, n boyutlu uzay, bir hiper diizlem
tarafindan iki karar bolgesine boliiniir. Hiper diizlem asagidaki dogrusal ayrilabilir fonksiyon

ile gosterilir.

Ogrenme modeli bir siiflandirma goérevlerini asagidaki gibi 6grenir. Bu, modelin gercek
ve istenen ciktilar1 arasindaki farki azaltmak icin agirliklarda kiiclik ayarlamalar yaparak
yapilir. Baglangigtaki agirliklar rastgele olarak verilir, genellikle [—0.5,0.5] araligindadir ve

daha sonra egitim Ornekleriyle tutarli ¢cikt1 elde etmek icin giincellenir.

Hata fonksiyonu agagidaki gibidir.

e(p) =Ya(p)—Y(p),p=12,3..vb. (3.12)
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‘x]wl Txowy,—0 =0 ‘ ¥ 1y xywy txawy +x3w3 —0 =0

(a) i girisli model (b)  Ucgirisli model

Sekil 3.17: (a) iki girisli model, (b) ii¢ girisli model matematiksel gosterimi.

Eger yineleme iglemi yani fonksiyondaki p’lerde gercek ¢ikis Y (p) ise ve istenen ¢ikis Y, (p)
ise, hata su sekilde verilir: burada p= 1, 2, 3... vb. gibidir. Yineleme alani, modele sunulan
p. egitim Ornegini ifade eder. Eger hata, yani e(p) pozitifse, model ¢iktisini Y (p) arttirmak

gerekir, fakat negatifse Y (p) azaltmak gereklidir.

3.4.3. Bilgisayar Modelli Egitim Kurah

Bilgisayar modelli 6grenme kurali ilk kez 1960 yilinda Rosenblatt tarafindan Onerilmistir.
Bu kurali kullanarak siiflandirma gorevleri i¢in bilgisayar modelli egitim algoritmasini

tiiretilebilmistir. Bilgisayar modelli 6grenme modeli asagidaki fonksiyonunu kullanir;

wi(p+1)=wi(p)+a.xip).e(p) (3.13)

P= 1,2,3..., vb. gibi degerler alirken, ¢ 6grenme oramidir. Bilgisayar modelli 6§renme
fonksiyonundan sonra modelin egitim algoritmas1 4 basamak olarak bir sonraki sayfada ifade

edilmistir.

3.4.3.1. Baslatma

Baglangi¢ parametrelerinin agirhiklart wy,wo,w3,...... w, ve esik degeri O araliktaki
[—0.5,0.5] rastgele sayilarla belirlenir. Eger hata, yani e(p) pozitif ise, modelin ¢iktisini
y(p) arttirmak, fakat eger negatif ise, y(p)’yi azaltmak gereklidir.
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3.4.3.2. Aktivasyon veya Transfer Fonksiyonu

x1(p),x2(p),x3(p)....... xu(p) girigleri ve istenen c¢iktt Y;(p) uygulanarak model
etkinlestirilir. Ve yinelemede gercek ciktiyt p = 1 i¢in hesaplar. Asagidaki fonksiyonu
kullanir;

Y(p) = step[ Y, xi(p)wi(p) — 6] (3.14)

Fonksiyonda n, modele girisleri temsil eder ve step, basamak aktivasyon fonksiyonudur.

3.4.3.3. Agwhklarin Egitimi

Modeldeki agirliklarin giincellenmeleri asagidaki fonksiyon ile saglanir;

wi(p+1) =wi(p) +Awi(p) (3.15)

Fonksiyonda Ow;(p) her yineleme basina (p) agirliklarin dogrulanmasini kontrol eder.

Agirliklarin dogrulanmasi delta kurali ile hesaplanir agsagidaki gibidir;

Aw;(p) = a.xi(p).e(p) (3.16)

3.4.3.4. Yineleme
Yineleme birer birer artirilir, 2. basamaga geri doniilir ve yakinsamaya kadar islemi

tekrarlanir.

Onerilen model tek gizli katmana sahip ¢ok katmanli YSA modelidir ve bilgisayarli
egitim kural boliimnde bahsedilen 4 basamakta gerceklestirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu
ile Oznitelik vektorlerinin giris katmaninda aktif edilmesi saglanmistir ve (3.14) esitligi

kullanilmugtir.



28

Giris katmaninda girilen agirliklar ile giris vektorlerinin toplamlar1 gerceklestirilmis ve gizli
katmana aktarilmistir. Agirliklarin egitimi giris katman ve gizli katmanda devam etmistir
ve (3.15) esitligi kullanilmigtir. Agirliklarin dogrulanmasi delta esitligi ile hesaplanmig ve

esitlik (3.16) ile gergeklestirilmisgtir.

3.4.4. Yapay Sinir Aglarinda Geri Yayilim (Back Propagation)

Cok katmanli bir agda 6grenme, bir algilayici model (perceptron) ile ayn1 sekilde gergeklesir.
Sinir agina egitim kiimesi olarak girig kaliplar1 kiimesi sunulur. Sinir agi, ¢iktt modellerini
hesaplar ve bir hata veya bagka bir deyisle, gercek ve istenen ¢ikti modelleri arasindaki bir

fark varsa, bu hatay1 azaltmak i¢in agirliklar ayarlanir.

Bir geri yayilma sinir aginda 6grenme algoritmasinin iki asamasi vardir. Ik olarak, sinir
aginin giris katmanina bir egitim girdi modeli sunulur. Ag, cikti modelini ¢ikti katmani
tarafindan iiretilinceye kadar girdi modelini katmandan katmana dogru ilerletir. Bu model
istenen ¢iktidan farkliysa, bir hata hesaplanir ve daha sonra ¢ikis katmani ile giris katmani
arasinda sinir ag1 boyunca geriye dogru yayilir. Hatanin yayilmasi sirasinda agirliklar

degistirilir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (3.14) i¢in genellikle defalarca tiirevi alinabilen
fonksiyonlar tercih edilmektedir gizli katmanda. Geri yayilim hesaplamalar1 yapilirken hata
oraninin azaltilabilmesi ve en uygun agirlik degerinin belirlenebilmesi i¢in ¢ogu zaman

sigmoid (3.17), tanjant hiperbolik (3.18) fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.

1

flx) = T (3.17)
et —e¥

flx) = R (3.18)

Calismada, onerilen model ile geri yayilim kullanilmig ve istenen ¢ikti ile gercek
ciktilar arasindaki farkin azaltilmasi denenmistir. Egitim 500 tekrarli geri yayilim ile

gerceklestirilmigtir ve sigmoid fonksiyon kullanilmisgtir.



29

3.4.5. Cok Katmanh Sinir Aglan

Cok katmanli bir model (perceptron), bir veya daha fazla gizli katmani olan ileriye doniik
bir sinir agidir. Sinir ag1, kaynak noronlarindan olusan bir giris katmanindan olusur, orta
katman sayisal hesaplamalarin oldugu gizli néron katmanlarindan olusur ve ¢ikis katmani

hesaplamalarin oldugu néron katmanindan olusur.

Giris sinyalleri

Giris Katmam Gizli Katman Cikas Katmam

< Cikas sinyalleri

Sekil 3.18: Uc katmanli sinir ag1 modeli.

Calismada uygulanacak YSA Sekil 3.18’de semalandirilmistir. Burada girig sinyalleri,

katman katman bazinda ileri yonde yayilir.

Cok katmanli yapidaki gizli katmanlar her katmandan istenen ¢iktiyr gizlemekle gorevlidir.

Gizli katmandaki noronlarin sinir agindaki davranisi giris/cikis seklinde gozlenemez.

Gizli katmanin istenilen ¢iktisinin ne olacagini bilmenin asikér bir yolu yoktur. Ticari amagh
YSA, bir veya iki gizli katman dahil olmak iizere li¢ ve bazen dort katman igerir. Ayrica her
katman 10 ila 1000 ndron igerebilir. Deneysel sinir aglar ise ii¢ veya dort gizli katman da

dahil olmak iizere bes hatta alt1 katmana sahip olabilir ve milyonlarca néron kullanabilir.

Uygulama asamasinda ¢calismada, WEKA platformunda ¢ok katmanl: sinir ag1 kullanilmigtir.

Giris sinyali olarak polinomsal cekirdek ile elde edilen 1 x 100’liik 6znitelik verktorleri
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kullanilmigtir. Gizli katmanda 56 sinir hiicresi kullanilmistir. Tek bir gizli katman

kullanilarak 100 noron ile ¢iktilar elde edilmistir.

100 farklr giris ile ¢ikt1 olarak 10 sinif elde edilmistir. Daha basarili siniflandirma sonuglari
elde edebilmek icin ¢cok katmanli mimari yap: tercih edilmistir. Uygulama, temsili olarak

gosterilmigtir. Sekil 3.20.

WEKA da uygulanan ¢ok katmanli sinir ag1 modelinin siniflandirma sonuclar1 10 sinif icin
istatiksel ortalama degerler ve hata oranlariyla elde edilmis ve sekil 3.21°de gosterilmistir.
Istatistiksel sonuglardan MCC performansi, ortalama hata orani, RMS hata orani, hassasiyet

oranlar1 dnemli sonug degerleri olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 27 S0 %
Kappa statistic 0.2269

Mean absolute error 0.0383

Root mean sguared error 0.1413

Relative absolute error 21.103 %

Root relative sguared error 46.6464 %

Total Number of Instances 30

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857 0,850 0,981 0,917 3
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 29
1,000 0,040 0,833 1,000 0,909 0,894 1,000 1,000 31
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 32
1,000 0,036 0,667 1,000 0,800 0,802 0,982 0,833 37
0,800 0,000 1,000 0,800 0,839 0,877 1,000 1,000 40
1,000 0,034 0,500 1,000 0,667 0,695 1,000 1,000 42
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 49
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,802 0,975 0,867 53
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 54
Weighted Avg. 0,900 0,010 0,933 0,900 0,903 0,899 0,994 0,964

Sekil 3.19: Siniflandirma sonuglart.

Calismada 6grenme metodu olarak (3.15) esitligi kullanilmistir ve o 6grenme orani 3
olarak secilmistir. Batchsize 100 olarak secilmistir. Sistem 500 kez tekrar edilmistir.
Batch igleminde, veri kiimesi batch degeri olarak belirlenen degere gore parcalara
ayrilmakta ve her iterasyonda modelin egitimi bu parca iizerinden yapilmaktadir. Ayrica
bazi durumlarda veri kendi i¢inde gruplanmig olabilmektedir. Bu durum veri kiimesi
icinde korelasyon olusturacak; bu veri kiimesinden segilecek test kiimesinin de yiiksek
basarim vermesini saglayacak, bdylece ezberleme (overfitting) olacaktir. Bunu onlemek
icin egitim baglamadan veri kiimesi parcgalara ayrilmadan 6nce veri kiimesi karistirilmalidir
(shuffle).Batch seciminde verilerin rastgele secilmesi onemlidir. CD (¢apraz dogrulama) ile

ezberlemenin kontrolleri yapilacaktir.
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Sekil 3.20: YSA parametreleri uygulama siire¢ agamalari.

Uygulanan yontemin YSA parametreleri akis semasi sekil 3.20 ile gosterilmistir.

Algoritma akigsi; 6ncelikle 1 x 100 polinomsal ¢ekirdek veri kiimesi ¢ok katmanli YSA’ya

girdi olarak sunulmustur. Veri kiimesi girdi ve ¢ikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.

Cikt1 kiimesi 10 siiftan olugsmaktadir ve niimerik olarak islenir. Veri kiimesi {izerine ¢ok
katmanli YSA modeli uygulanir. Veri kiimesi %70’1 egitim ve %30’u test kiimesi olacak

sekilde ayrilir.
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Artik YSA sirali olarak olusturulur yani giris katmani - gizli katman - ¢ikti katmam
yapilarindan olusan yap1 olusturulur ve egitim o= 3 dgrenme oram ile gerceklestirilir.
Bu asamada YSA parametrelerine gore degerler giincellenir. Olusturulan YSA modeli 500
iterasyon boyunca egitim kiimesi ile egitilir. Gizli katmanda 56 sinir hiicresi kullanilmigtir

ve elde edilen siniflandirma sonuglari 10 sinif olarak gergeklesmistir.

Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir. Elde edilen veriler bulgular
boliimiinde detaylandirilmigtir. Kontroller CD ile gerceklestirilip modelin ezber yapmasinin

Oniine gecilecektir.
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4. BULGULAR

Calismlar CASIA Thousand veri tabani ile yiiriitiilmiistiir [15]. Hali hazirda kullanima agik
kaynak olarak kullanilabilen en genis kaynaktir. CASIA Thousand veri taban1 1000 kisiye

ait 20000 iris resminden olugmaktadir.

Calisma, 3 asamada gerceklestirilmistir: segmentasyon, normalizasyon ve siniflandirma
tamma. ilk asamada irisin segmentasyon, normalizasyon islemleri MATLAB iizerinde

yapilmistir.

Hough doniisiimii ile g6z bebegi bulunmustur. Onerilen eliptik maske yontemiyle goz
bebegine uygulanan yatay ve dikey gradyan vektorleri bulunarak iris goriintiisii segmente
edilmistir. Weka iizerinde elde edilen normalize 6zellikler, polinomsal ¢ekirdek yontemi

kullanilarak 1 x 100 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Sonrasinda uygulanan normalizasyon islemlerinden elde edilen 1 x 64’liik Oznitelik
vektoriinii polinomsal ¢ekirdek filtresinden gegirilerek 1 x 100’liikk 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Bu sekilde, 6znitelik vektorlerinin hepsi normal dagilimli hale doniistiiriilmiis ve

kullanilacak sinir aginin boyutu kiigiiltiilmiistiir.

Daha sonra onlara a=0.3 6grenme faktorlii 100 batchsize’li YSA uygulanmistir. Sistem
500 kez tekrar egitilmistir. YSA ile simiflandirma isleminde 10 simif kullanilmistir, iris
kiitiiphanesinden 10 kisiye ait resimler sag ve sol goz icin 10’ar resim olarak secilmistir.

Elde edilen data %70 egitim, %30 test olarak ayrilmis ve %90’lik basar1 saglanmistir.

%93.3’1liik hassasiyet saglanmigtir. Calismanin MCC performanst %89.9. Ortalama hata
orant 0.0383, RMS hata oram1 da 0.1413 olarak goriilmiistiir. Egitimi 100 kez tekrar
ettigimizde %80 dogruluk oranmi elde edilmistir. Denenerek elde edilen en iyi dogruluk
orant %90 ile 500 kez tekrar eden egitim ile ger¢eklenmistir. Ogrenme hiz1 0.4 sn olarak
goriilmistiir. Ayrica, CD uygulanarak aynmi 6znitelik vektorii kiimesinde bagari orant %85,

%83 aralifinda gerceklenmistir.
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Hata matrisi ile hatali simflarin hangileri olduguna iligin bilgi elde edilmistir. Sekil 4.3’te
iki fotograf ile, ayn1 insanin ayni1 goziinden arka arkaya alinmis iki fotograf gosterilmistir.
Fotograf alinirken, goziin siirekli 1s18a maruz kalmasiyla goz bebeginin biiylimiis oldugu

goriilmiistiir. Bu da iristeki detaylarin kaybolmasina neden olmustur.

Yanlis siniflandirmaya neden olabilecek bir durum tegkil etmektedir fakat hata matrisi
ile hatali siniflar1 tespit edilmesi saglanmistir. Degisen dis faktorlerin iris detaylarinin
kaybolmasina sebep oldugu gozlemlenmistir ve asagidaki hata matrisindeki gibi tespit

edilmistir. Sekil 4.2.

Hata Matrisi
abcdefghiij <== classified as
3000001000 | am=3
0200000000 | b=29
DOSO0000000 | c= 31
0004000000 | d= 32
0000200000 == 37
0010040000 | £ =40
OO00D0D0O0L10O0O0O0 | g=42
0000000200 | h=45
OOO00100020 | i=53
Q0000000021 3j=54

Sekil 4.1: Hata Matrisi ile hatali siniflarin tespit edilmesi.

Matrise gore a=3 smifinda yani 3.kisinin fotograflar1 arasinda 4 tanesi test datasi olarak
kullanilmug, 1 tanesinin hatali ¢iktig1 goriilmiistiir. 3 tanesi dogru ¢cikmugtir. Hatali ¢ikan iris

goriintiileri Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Sekil 4.2: Siirekli 151k altinda ayni1 kisiye ait g6z bebeginin biiyiimesi
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Calismada, WEKA iizerinde DVM tabanli polinomsal cekirdek oOznitelik vektorleri
kullanilarak siniflandirma yapilmigtir. YSA algoritmalarindan ¢ok katmanli YSA modeli

denenmistir ve %90 dogrulukla gergeklesmistir. Ogrenme ortalama 0,4sn’de gergeklesmistir.

Cok katmanli YSA modeli disinda siniflandirma metodlarindan Logistic Classifier ile %86
dogruluk elde edilmistir. Destek vektor makineleri, Puk Kernel metodu ile siniflandirma

yonteminde %86.6 dogruluk saglanmistir.

Tablo 4.1: Diger YSA ve DVM modelleri ile karsilagtirilmasi.

Yontem Dogruluk Yiizdesi | MCC | Ortalama Hata | RMS | CD

Multilayer Perceptron | %90 %89.9 | 0,0383 0,1413 | %86
Logistic Regression %86 %86.3 | 0,2822 0,0161 | %80
SVM Puk Kernel %86.6 %86.9 | 0,1607 0,2734 | %81

Calisma ayn1 yontemle farkli egitim sayilartyla denenmistir. En yiiksek dogruluk oranina 500
tekrar ile ulagildig1 goriilmiistiir. Daha diisiik tekrarlarda 6rnegin; 100 tekrarda %80 dogruluk
elde edilmistir, 200 tekrarda %86 dogruluk elde edilmistir.

Sistemin ezber yapmasinin oniine gecmek i¢in CD capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir
ve yapilan denemelerde %85 dogruluk orani elde edilmigtir. Diger YSA yontemleri ve DVM
yontemi ile elde edilen 6znitelik vektorii datasi test edilmistir. Tablo 4.1°de ifade edildigi gibi

bulgular elde edilmistir ve sonug¢ boliimiinde tartisilmastir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada yapay sinir aglari kullanilarak iris tanima cahisilmisti. MATLAB ile
segmentasyon ve normalizasyon islemleri basariyla uygulanmigtir. Onerilen eliptik maske

yontemi ile iris bolgesinin maskelenmesi saglanmustir.

Tablo 5.1: Dogruluk oranlarinin diger caligmalarla karsilagtiriimasi.

Metodoloji Dogruluk Yiizdesi
Boles %92,64

SC. H. Daouk | %83

Ma %89

Szewczyk %93

Onerilen YSA | %90

Calismada daha 1yi frekans elde edebilmek icin normalize iris goriintiillerine DD
uygulanmigtir. Elde edilen Oznitelik vektorleri yapay sinir aglart ile simiflandirma ve

tanimada kullanilmagtir.

Egitilen data ile iris tamima 0.4 sn ile dogrulugu %90 olarak gerceklestirmistir. Calisma
CASIA Thousand iris veri tabani ile denenmistir. Iris yapisinin cesitli dis faktorler altinda
bozulmasi, 15181n yetersiz olmasi veya asirt olmasi, kontakt lens veya gozliikk kullaniminin
alinan iris goriintii kalitesini diisiirmesi gibi faktorler iris goriintiilerinin yetersiz olmasina,
dolayisiyla uygulanan ¢alismalarin sonuglarint direk olarak etkiledikleri gdzlemlenmistir.

Iris tanima icin kullanilan YSA ile yiiksek bir yiizde ve hizda tanima gerceklestirilmistir.

Onerilen ¢alismada, eliptik maskeleme yontemi ve polinomsal gekirdek yontemi ile kirpik
ve goz kapagi gibi giiriiltii faktorlerini filtrelemeden calisilmigtir ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Caligmaya Ozgiinliikk ve hiz kazandirilmigtir. Calisma, ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri kullanilarak diger YSA yontemleriyle de denenmistir. Ancak elde edilen sonuglar

cok katmanli YSA modelinden diisiik ¢ikmigtir.

Ridge tahminleyicisiyle, lojistik regresyon modelde %86 dogruluk orani elde edilmistir.
Onerilen YSA ile elde edilen %90 dogruluk orani, gerceklesme hizi ve dogruluk orani ile

diger YSA algoritmalarinin karsisinda daha avantajli olarak gercekleklesmistir.
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Calismada elde edilen 6znitelik vektorleri, lojitsik regresyon modelinde %70 egitim ve %30
test datast olarak parcalanarak elde edilen dogruluk orani ve CD uygulanarak elde edilen

dogruluk oranlari, sirastyla %86 ve %80 dir.

Calismada elde edilen 6znitelik vektorleri, destek vektor makinelerinde, puk kernel yontemi
ile denenmis ve siiflandirma asamasinda Onerilen yontem ile elde edilen sonugtan daha
diisik gerceklesmistir %86,6. Ayrica Onerilen yontem ile CD dogrulugu, puk kernel
metodundan yiiksek bir oran ile gerceklesmistir. Puk kernel yontemi ile CD dogrulugu %81
olarak gerceklesmistir ve Onerilen ¢alismadan geride kalmistir. %70 e8itim datas1 ve %30 test

datasi olarak parcalanarak siniflandirildiginda ise dogruluk %86.6 olarak gerceklesmistir.

Onerilen ¢alisma, diger ¢aligmalara sagladig1 iistiinliigii daha genis bir data ve daha fazla sinif
say1sl ile gerceklestirmistir. Szewczyk %93 dogruluga, ters biorthogonal dalgacik doniisiimii
uygulayarak ulagmistir. Calismasinda 5 farkli goz resmi kullanmistir ve kiiciik bir data

kiimesi ile calismasim gerceklestirmistir [25].

Sc. H. Daouk caligmasimmi toplamda 60 resim ile gerceklestirmistir ve istatistiksel
tanima yontemi kullanarak %83 dogrulugu elde etmistir [26]. Ge¢mis calismalardan
Daugman %100’lik tanima orani elde etmigtir. Di8er taraftan Boles’in %92.64’liik
calismalarinin teorik karsiliklart ispat edilmis ancak YSA kullanmadan, istatistiksel
eslestirme kullanmiglardir. Pratikte uygulanmak istendigi zaman, farkli ortam kosullarinda

bu yiizdelerin yakalanmasi, daha genis data ile daha zor olacag diisiiniilmektedir. [1], [3].

Onerilen yontem, literatiirdeki calismalara gore daha genis bir data ile daha kisa siirede

gerceklesmistir ve kabul edilebilir sonuglar elde edilmistir.

Ileride yapilacak calismalarda, gercek kisilerden daha fazla sayida resim, daha iyi
standartlar i¢cinde Oznitelik vektorlerinin olusturulmasi, yapay sinir aginda daha uygun agirlik
degeri bulunmasi, degisik egitim algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmast,

sistemin performansini ve basarisini arttirici sonuclar iiretecegi diisiiniilmektedir.
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