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Bu tez calismasi, Deep Recurrent Fingerphotos Network (DRFN) olarak adlandirilan,
bir Derin Tekrarlayan Ogrenme (DRL) modeli, araciligi ile parmak fotografi goriintiilerine
dayal1 kisi tanima, yas tahmini ve cinsiyet tahmini islemlerini icermektedir. Onerilen DRFN
modelinin mimarisi; bir giris katmani, birkag gizli katman, bir ¢ikis katmani ve bir geri besleme
baglantisindan olusmaktadir. Onerilen modelin  dogrulugunu test edebilmek adina,
arastirmacilar tarafindan, tamami 6zgiin goriintiilerden olusan bir veri seti toplanmistir. S6z
konusu veri seti icerisinde her bir insana ait 10 parmagimn farkli agidan ¢ekilmis 10 fotografi
bulunmaktadir.

Toplanan 6zgiin veri seti Uzerinde, calisma kapsaminda gerceklestirilen islemler
arasinda parmak fotografi goriintiileri araciligiyla kisi tanima, cinsiyet belirleme, yas tahmini
ve performans sonuglarinin degerlendirilmesi yer almaktadir. S6z konusu calisma icerisinde
ayrica, onerilen DRFN modeli ile AlexNet, LeNet, GoogleNet, VGG16 ve ResNet-50 gibi
ozellik ¢ikarma i¢in kullanilan diger iyi bilinen derin 6grenme aglar1 arasinda yapilan kapsamli
deneyler ve karsilagtirmalar da yer almaktadir. Bu degerlendirmelerde Destek Vektor Makinesi
(SVM), Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayict (MLP), Dogrusal Regresyon ve Lojistik
Regresyon dahil olmak iizere ¢esitli siniflandiricilar kullanilmistir. Gergeklestirilen analizlerin
degerlendirilmesinde, Precision, Recall ve F1-Score gibi ¢ok g¢esitli performans olgutleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen DRFN modelinin kiyaslanan algoritmalardan daha
iyl performans gosterdigini ve parmak fotograflarininkisi tanima, cinsiyet tanima ve yas
tahmini gibi alanlarda kullanilabilecegini gostermistir.

Bu tez, parmak fotografi kullanarak bireysel dogrulama i¢in DRL tabanli bir ¢erceve
onermekle kalmamakta, ayn1 zamanda ayrintili deneyler ve karsilastirmali analizler yoluyla
etkinligini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Biyometrik Dogrulama, Derin Ogrenme, Parmak Goruntuleri,
Kisisel Tanima.
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This thesis work involves a Deep Recurrent Learning (DRL) model called the Deep
Recurrent Fingerphotos Network (DRFN), which performs individual recognition, age
estimation, and gender prediction based on finger photo images. The architecture of the
proposed DRFN model consists of an input layer, several hidden layers, an output layer, and a
significant feedback connection. This connection allows the sequential processing of finger
photo images taken from an individual's ten fingers, enabling the DRFN to dynamically adjust
the importance of each finger photo.

To test the accuracy of the proposed model, researchers have collected a dataset
consisting entirely of original images, featuring samples from individuals. For each individual,
there are photos of all ten fingers taken from ten different angles. The tasks performed within
the scope of the study on this original dataset include individual recognition, gender
determination, age estimation, and the evaluation of performance results. Additionally, the
study includes extensive experiments and comparisons between the proposed DRFN and other
well-known deep learning networks used for feature extraction such as AlexNet, LeNet,
GoogleNet, VGG16, and ResNet-50. These evaluations also utilized various classifiers
including Support Vector Machines (SVM), Random Forest, Multilayer Perceptron (MLP),
Linear Regression, and Logistic Regression. A wide range of performance metrics such as
Precision, Recall, and F1-Score were used in the evaluation of the analyses. The results
demonstrate that the proposed DRFN model performs better than the compared algorithms and
that finger photos can be used in fields such as individual recognition, gender recognition, and
age estimation.

This thesis not only proposes a DRL-based framework for individual verification using
finger photos but also demonstrates its effectiveness through detailed experiments and
comparative analyses.

Keywords: Biometric, verification, Deep Learning, Finger Images, Personal Recognition.
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1. GIRIS

Biyometrik verilerin kullanildigi kimlik dogrulama siireglerinin kdkenleri,
bireylerin ayirt edici 6zelliklerine gore tanindig1 eski uygarliklara kadar uzanmaktadir.
Ozellikle Babilliler islemlerinde kil tabletler {izerinde parmak izlerini, Cinliler ise
belgeler iizerinde el izlerini kullanmiglardir. Ancak modern ¢ag, biyometrik kimlik
dogrulama teknolojilerinin gelistirilmesinde 6nemli adimlar atmistir. 19. ylizyilda Fransiz
polis memuru Alphonse Bertillon, kimlik tespiti icin fiziksel 6lcimlere dayanan
antropometri sistemini tanitmistir. Bu arada, 19. yilizyilin sonlar1 ve 20. yiizyilin
baslarinda Sir Francis Galton ve Sir Edward Henry parmak izi tanimlamanin temelini atan
onemli katkilarda bulunmuslardir. Otomatik Parmak izi Tanimlama Sistemi'nin (AFIS)
1970'lerde kullanilmaya baglanmasi, biiylik veri tabanlarma karsi parmak izi
eslestirmesinin otomatiklestirilmesinde kritik bir ilerleme olarak kaydedilmistir. 20.
ylizyilin sonlarinda, temel algoritmalari kullanan ilk sistemlerle birlikte yiiz tanima
teknolojilerinin yiikselisi goriilmiistiir. Bu donemde ayrica iris tanimanin giivenilir bir
biyometrik yontem olarak ortaya cikisi da incelenmistir. Derin 6grenme ve yapay zeka
alanindaki gelismeler, 21. yiizyilin baslamasiyla birlikte biyometrik sistemleri daha da
gelistirerek daha hassas 6zellik ¢ikarma ve eslestirme algoritmalarina olanak saglamistir.
Birden fazla tanima yontemini i¢ceren ¢ok modlu biyometrikler, dogrulugu ve giivenligi
artirmak icin yaygin bir alan haline gelmistir Teknoloji gelismeye devam ettikge,
biyometrik kimlik dogrulama, gelecegini sekillendiren devam eden arastirmalarla
dinamik bir alan olmaya devam etmektedir(Fosdick, 1915).

'Biyometri' terimi genellikle bireyleri tanima teknigini ifade etmek i¢in kullanilir.
Giivenlik sistemleri, adli sorusturmalar ve kisisel tanimlama gibi cesitli alanlarda
uygulanmaktadir. Insan viicudunun iris, sklera, yiiz, avug i¢i izi, ses ve Parmak Dokusu
(FT) gibi ¢ok sayida 6zelligi kapsamli bir sekilde arastirilmistir. Biyometrik tanima, cep
telefonlari, diziistii bilgisayarlar ve Otomatik Vezne Makineleri (ATM'ler) gibi teknolojik
cihazlara giivenli erisim saglayan ¢ok sayida tanima sisteminde Onemli bir rol
oynamaktadir. Biyometrik 6zellikler genel olarak iki kategoride siniflandirilir: fizyolojik
biyometri ve davranigsal biyometri. Fizyolojik biyometri 6rnekleri arasinda parmak izleri,
iris desenleri, avug i¢i izleri ve parmak fotograflar1 yer alir. Yiiksek giivenilirlik i¢in
kullanilirlar. Davranigsal biyometriye drnek olarak imzalar, tus vurus dinamikleri ve ses
verilebilir. Bu biyometri tarleri, glvenilirliklerini potansiyel olarak etkileyen duygusal
durumlardan etkilenir(Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017).



Parmaklar, Parmak Geometrisi (FG) gibi bir¢ok yararli biyometrik 6zellige
sahiptir (Ayurzana et al., 2013; Sanchez-Reillo et al., 2000a), Parmak Damarlar1 (FV)
(Khanam et al., 2019), Parmak D1s Eklemi (FOK) (R. R. O. Al-Nima et al., 2020), Parmak
I¢ Eklemi (FIK) (Bahmed et al., 2019; M. Liu & Yan, 2013) ve Parmak Dokusu (FT)
(Al-Kaltakchi et al., 2019; R. R. O. Al-Nima et al., 2017). Bu 0zelliklerin her biri 6nemli
bir anlamlilik diizeyi saglayabilir. Ancak son zamanlarda yapilan ¢alismalar parmak
fotografin1 6nemli bir biyometrik 6zellik olarak vurgulamaktadir(R. R. Al-Nima et al.,
2020; Wasnik et al., 2018). Temel olarak, bir akilli telefon tarafindan dogrudan
dokunmadan (temassiz) alinan parmak izini ifade eder.

Bir parmak fotografinin parmak izi, parmak izi 6zelligi ile benzer kavramlara
sahiptir. Parmak izleri en iyi bilinen biyometriklerden biri olarak hizmet vermektedir.
Benzersiz olmalar1 nedeniyle kullanilmaktadirlar. Her birey, kisisel tanimlama i¢in ideal
bir ara¢ saglayan farkli ¢ikintilar ve girdaplardan olusan bir koleksiyona sahiptir. Parmak
izi, adli sorugturmalar i¢in vazgecilmez hale gelmis ve diinyanin dort bir yanindaki kolluk
kuvvetlerine suglarin ¢6ziilmesinde yardimei olmustur. Ayrica sistemlere giivenli erisim,
gocmenlik kontrolleri ve gilivenlik sinirlarinin gegilmesi de dahil olmak lizere cesitli
alanlardaki uygulamalarini genisletmistir. Parmak izlerinin bireyin yasami boyunca kalici
ve degismeyen dogasi, kimlik tespiti ve gilivenlikte dogruluk ve giivenilirligin
saglanmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Parmak izlerinin kalic1 biyolojik 6zelligi,
toplumdaki bireyleri ve topluluklar1 korumak icin temel bir ara¢ olmaya devam
etmektedir (Chowdhury & Imtiaz, 2022; Venkatesh, 2022). Parmak izleri birlesme, sirt
gecisi, catallanma, cekirdek, cevreleme, sirt sonlanmasi ve delta sekli gibi degerli

ozelliklere sahiptir. Bu 6zellikler Sekil 1.1'de gosterilmektedir(Krish et al., 2019).
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Yine, parmak fotografi akilli telefon tarafindan ¢ekilen parmak izi anlamina
gelmektedir. Sekil 1.2'de bu tezde kullanilan veri kiimesinden alinmis bir parmak

fotografi 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 1.1. Farkli parmak izi 6zelliklerinin gosterimi (Krish et al., 2019)

Sekil 1.2. Bu tezde kullanilan veri kiimesinden bir parmak fotografi 6rnegi

Raporlara ve tanimlara gore biyometri genel olarak iki gruba ayrilabilir (Baca et

al., 2009):




1.1. Fizyolojik Biyometri

Fizyolojik biyometri, bireyin viicut fizyolojik 6zelliklerinin tanimlanmasi ve
analiz edilmesi ile ilgilidir. Bu 6zelliklere 6rnekler arasinda parmak izleri (Stein et al.,
2013), DNA (Lahmer et al., 2020), iris desenleri (Shirke & Rajabhushnam, 2019), yiz
Ozellikleri (Alghamdi et al., 2020), ellerin geometrisi (Sanchez-Reillo et al., 2000b),
kulak izleri (Abaza & Ross, 2010) ve parmak dokular1 (Omar et al., 2019) bulunmaktadir.
Cesitli fizyolojik biyometrik 6zelliklerin kapsamli bir genel bakis1 Sekil 1.3 (Raid Rafi
Omar Al-Nima, 2017) ‘de bulunabilir.

iris Parmak fotografi
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DNA El Geometrisi

2
»
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)

Sekil 1.3. Her biri fizyolojik biyometrik 6zellik olarak kullanilabilen ¢esitli insan
Ozellik drnekleri (Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017)



1.2. Davramssal Biyometri

Davranigsal biyometri, bireylerin davranis kaliplart ile ilgili bir kavramdir.
Davranigsal biyometriye 6rnek olarak imza (Malik et al., 2020) ve tus vurus dinamikleri
(Bernardi et al., 2019; R. K. Das et al., 2014) verilebilir. Sekil 1.4, ¢esitli davranigsal
biyometrik 6zellikleri detaylandirmaktadir (Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017).

Tus vurusu
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Sekil 1.4. Her biri davranigsal biyometrik 6zellik olarak kullanilabilen ¢ok sayida
kisisel  stil davranissal 6zellik 6rnegi (Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017).



Fizyolojik biyometri tipik olarak daha yiiksek derecede dogruluk ve giivenilirlik

ile karakterize edilirken, davranigsal biyometri potansiyel olarak hastalik veya stres gibi

duygusal durumlardan etkilenebilir. Yaygin fizyolojik ve davranigsal 6zelliklerin kisa

aciklamalar asagidaki boliimlerde sunulmustur:

Iris igindeki kas yapilarmin olusturdugu benzersiz desen goziin renkli bélgesinde,
g6z bebegi ile sklera arasinda yer alir. Tamima sistemlerindeki olaganiistii
benzersizligi ve giivenilirligi nedeniyle iris, kisisel tanimlamada genis kullanim
alan1 bulmustur.

El Geometrisi kavrami Oncelikle avug i¢i, parmak uzunluklari ve parmak
genislikleri dahil olmak iizere el seklinin genel 6zelliklerini dikkate alir.

YUz, zengin dokular ve ¢esitli nesneler igerir, bu da onu yiiz algilama, yiiz duygu
tanima ve yliz 6zelliklerinin taninmasi gibi ¢esitli alanlarda yararli kilar.

Elin avug¢ i¢i ylizeyi, cikintilar, kirigsikliklar ve cizgiler gibi tutarli bir dizi
biyometrik 06zellige sahiptir. Bu 0Ozellikler, kisisel tanimlama séz konusu
oldugunda kisinin avantajina kullanilabilir.

DeoksiriboNukleik Asit (DNA), adli sorusturmalarda siipheli kisilerin
kimliklerinin belirlenmesi i¢in etkili bir sekilde uygulanabilecek ilgi ¢ekici bir dizi
yararli koda sahiptir.

Retina, goz kiiresinin arkasinda, kisisel tanimlama i¢in kullanilabilen benzersiz
damar desenlerine sahip bir yapidir.

Imza, kisiye 6zgii bircok 6zelligi barindirmaktadir. Imzanin grafik bigimi ve el
yazist desen dagiliminin yogunlugu gibi cesitli hususlar dikkate alinabilir.

Her kisinin tus vurusu farkli bir tona sahip oldugundan dolayi biyometrik bir
Ozellik olarak kullanilabilir.

Cok sayida yayim, konugmaci tanima igin ses 6zelligini incelemis ve kullanmustir.
Yiirtiylis tarz1 iizerinden bir kisiyi tanimlamak veya dogrulamak miimkiindiir.
Parmak fotograflar1 her kisi igin benzersizdirler ve ayirt edici desenleri nedeniyle
guvenilir bir biyometrik tanimlama olarak kullanilabilirler. Tanima sistemlerinde
parmak fotograflarinin kullanilmasi, hassas ve giivenli dogrulama saglayarak

erisim kontroliinii, tanimlamay1 ve genel siber giivenligi gelistirir.



1.3 Biyometrik Gereksinimler

Herhangi bir fizyolojik veya davranigsal 6zelligin biyometrik 6zellik olarak
siniflandirilabilmesi i¢in bir dizi gereksinimin karsilanmas1 gerekmektedir. Bu
gereksinimler sirasi ile kararlilik, benzersizlik ve popiilerliktir. Kararlilik; biyometrik
modellerin uzun Oomiirlii ve istikrarli olmasi anlamina gelir. Benzersizlik; 6zelligin
niteliklerinin farkli olmasini ve herhangi iki kisi arasinda farklilik gostermesini ifade eder.
Toplanabilirlik, toplanan biyometrik 6zelliklerin dlcilebilir ve degerli dogasi ile ilgilidir.
Populerlik ise biyometrik 6zelligin insanlar arasinda yaygin olarak tarafindan tercih

edilmesini veya onlara 6zel olmamasi anlamina gelir.

1.4 Biyometrik Sistem Modlar1

Her biyometrik sistem temel olarak bir biyometrik 6zelligin elde edilmesiyle
baslayan ve sistem moduna gore nihai bir islem olusturmak icin 6zellik ¢ikarma ve 6n
isleme (segmentasyon ve morfolojik iglemler gibi) yoluyla ilerleyen bir dizi islemden
olusur(Jain et al., 2004)(Dorizzi, 2013). Biyometrik bir sistem genellikle tanimlama veya
dogrulama icin kullanilir. Ozellikle, asagidaki {ic moddan herhangi birinde calisacak

sekilde ayarlanabilir:

1.4.1 Kayit modu

Birbiri ardina gelen kayit modlar1 politika olarak bilinir. Kayit, bir veri
sablonunun kayith biyometrik 6zelligin cikarilan o6zelliklerini topladigi herhangi bir
biyometrik sistemdeki ilk adimdir. Her girdi, elde etme siirecinin baglangicindan ¢ikarilan
Ozelliklerin sablonda depolandig1 noktaya kadar bu mod tarafindan bagimsiz ve ayri

olarak ele alinir. Kayit modunun normal islemleri Sekil 1.5'te gosterilmektedir (Raid Rafi

Omar Al-Nima, 2017).
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N parametresi, yonetilen biyometrik kayit vektérlerinin toplam sayisim belirtir.

Sekil 1.5. Kayit modunun tipik islemleri(Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017)

1.4.2. Tammlama modu

Tanimlama modunu bire-¢ok politikas1 yonetir. Benzer sekilde, 6nceki modlar
bir dizi edinim, 6n isleme ve 6zellik ¢ikarimi ile sunulur. Bu noktadan itibaren, sablonda
depolanan tiim veriler ¢ikarilan ozellik bilgileriyle eslestirilir. Bu modda kullanict
kimligini agiklamadig1 i¢in, kimligini atayip atamamak kullanicinin tercihine kalmistir.
Kimlik belirleme modunun tipik islemleri Sekil 1.6'da gosterilmektedir (Raid Rafi Omar
Al-Nima, 2017).
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Sekil 1.6. Tanimlama modunun tipik islemleri(Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017)

1.4.3. Dogrulama modu

Bu dogrulama modu bire bir politika kullanir. Kullanic1 bu moddayken kimligini
beyan eder. Edinme, 6n isleme ve Ozellik ¢ikarma adimlari benzer bir sirayla
gerceklestirilir. Cikarilan 6zellik bilgileri kullanicinin saklanan verileri ile karsilastirilir.
Sonug olarak, kisisel kimlik iddiasinin kabul edilip edilmeyecegi belirlenir. Dogrulama

modunun tipik islemleri Sekil 1.7'de gosterilmektedir (Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017).
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Sekil 1.7. Tipik dogrulama modu islemleri (Raid Rafi Omar Al-Nima, 2017)

1.5 Tezin Amaci ve Katkilar

Bu tezin amaci, Derin Tekrarlayan Ogrenme (DRL) kullanarak gelistirilen Derin
Tekrarlayan Parmak Fotograf Agi (DRFN) isimli bir modelin test edilmesi ve kisi
dogrulama, yas tahmini ve cinsiyet tahmini i¢in parmak fotograf biyometrisinin
potansiyelini arastirmaktir.

Gergeklestirilen ¢alismanin temel hedeflerden biri, genis bir parmak fotografi
goruntuleri koleksiyonu iceren Fingerphoto Images of Ten Fingers (FITF) veri setinin
derlenmesi ve kullanilmasidir. Bu veri kiimesi, ¢alismanin 6giin kisimlarindan birini
olusturmaktadir. Veri seti i¢erisinde yer alan her bir fotograf bizzat tarafimizca ¢ekilmis
ve veri seti icerisinde eklenmistir. Toplanan veri seti, Onerilen modelin egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in temel olusturarak modelin c¢esitli senaryolarda etkinligini
saglamakta ve biyometrik dogrulama i¢in saglam bir ¢ergeve olusturmaktadir.

Bu aragtirma ayni zamanda kisisel dogrulama gorevlerinde mevcut model ve
smiflandiricilara  kiyasla  Onerilen  modelin  performansinin  degerlendirilmesi
amaglamaktadir. Arastirma, yiiksek dogrulama basarisin1 hedefleyerek, 6nerilen modelin

biyometrik giivenlik alaninda uygulanabilirligini gdstermeyi amaglamaktadir.
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Ayrica tez, Onerilen model ile diger taninmis derin 6grenme mimarileri arasinda
kapsamli bir karsilagtirmali analiz yapmay1 ve mevcut teknolojik standartlar baglaminda
modelin performansinin altin1 ¢izmek igin bir dizi degerlendirme Ol¢iitii uygulamayi
amagclamaktadir.

Ek bir amag da Onerilen modelin cinsiyet ve yas tahmini gibi kimlik dogrulama
disindaki uygulamalardaki faydasini arastirarak modelin ¢ok yonliiligiinti ve FITF veri
setinin kapsamliligini test etmektir. Yapilan bu arastirmalar, modelin daha genis
uygulanabildigi farkli alanlar1 kesfetmek icin gerceklestirilmistir.

Oziinde bu tez, parmak fotografi biyometrisi ile biyometrik giivenlik
teknolojilerinin devam eden gelisimine katkida bulunmayi ve bu yodntemlerinin

verimliligini ile giivenilirligini artirmay1 amaglamaktadir.

1.6 Tez Organizasyonu
Bu tez calismasi igerisinde yer alan boliimler su sekilde siralanabilir: 1. boliimde
giris, 2. boliimde literatiir taramasi, 3. bolumde materyal ve yontemler, 4. bélumde

arastirma bulgulari, 5. boliimde ise tartisma ve sonuglar yer almaktadar.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Literaiitrde yer alan ¢aligmalar incelendiginde, parmak fotografinin kullaniladig1
caligma sayisinda bir artis oldugu goriilmektedir. Parmak fotograflarinin taninmasi igin
mevcut literatiirde bir aragtirma yapilmis ve cgesitli algoritmalarin olusturulmasiyla
sonuglanmistir. Tablo 2.1'de ilgili parmak fotografi tanima g¢aligmalarinin literatiir
taramasi i¢in bir 6zet verilmistir. Bu calismalar asagidaki gibi incelenebilir:

Stein ve arkadaslar1 2012 yilinda akilli telefon kameralarini kullanarak parmak izi
tanima kabiliyetini ve uygulamasini arastiran bir kimlik dogrulama teknigi 6nermislerdir.
Gériintii yakalama ve 6n isleme igin iyilestirici algoritmalar dahil edilmistir. Iki deneysel
cihazdan alinan goriintiileri iceren bir veri kiimesi toplamda sadece 41 katilimcidan
toplanmustir (Stein et al., 2012).

2015 yilinda Tiwari ve arkadaslari, mobil el cihazlar icin herhangi bir fiziksel
temas olmadan ¢alisan ve alternatif, geleneksel olmayan 6l¢ekle degismeyen 6zellikleri
kullanan bir parmak fotografi tanima sisteminin uygulanmasini Onermistir. Parmak
fotografi analizi yoluyla mobil el cihazlarinda insan kullanicilarin kimligini dogrulamak
icin Onerilen sistem, belirli tarama cihazlarina olan bagimlilig1 ortadan kaldirmistir.
Kullanilan veri kiimesi 50 kisiden olusmaktadir (Tiwari & Gupta, 2015).

2017 yilinda Birajadar ve arkadaslari, monojenik dalgacik tabanli ve faz tutarlilig
ozelliklerini kullanarak bir parmak fotografi iyilestirme teknigini entegre etmistir.
Yazarlar, ¢evresel olarak kisitlanmamis kosullar altinda parmak fotograf¢iligi i¢in basarili
bir sekilde bir veri kiimesi olusturdular. Canli tarama goriintiileri ile birlikte bir akilli
telefon kameras: kullamilmistir. Veri kiimesi, her bir denegin 4 goriinti ile
iligkilendirildigi 50 denekten olusuyordu. Sonug olarak, veri kiimesindeki toplam goriintii
sayis1 200'e ulagsmustir. (Birajadar et al., 2017).

Ayni1 y1l Carney ve meslektaglari, akilli telefonlar kullanarak, sadece arka kamera
ve Isik Yayan Diyot (LED) flag kullanarak parmak izlerinin yakalanmasina olanak
taniyan Coklu Parmak Temassiz parmak izi sistemi kurdular. Bu dzel sistem, dokunmaya
dayali bir baskiyr simiile etmek i¢in her parmagin karsilik gelen bir goriintiisiiniin
tanimlanmasin1  ve gelistirilmesini  kolaylagtiran otomatik bir goriintii yakalama
mekanizmasi igeriyordu. Degerlendirme amaciyla 1400 temassiz parmak izi ve 6600
dokunmatik tabanli parmak izinden olusan bir 6n test veri seti kullanilmistir (Carney et
al., 2017).

2018 yilinda Deb ve arkadaslari parmak fotograflarinin arka ozelliklerini

toplamak i¢in iki Android uygulamasi olusturmustur. Sag ve sol eller i¢in 309 denekte
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yalnizca iki bagparmak ve iki igsaret parmagi kullanilmistir. Her parmagi bagimsiz olarak
analiz ettikten sonra, ii¢ flizyon prosediirii kullanilmistir: iki bagparmak arasinda fiizyon
veya iki isaret parmagi arasinda fiizyon; her elin bagparmagi ve isaret parmagi arasinda
flizyon; ve kullanilan tiim parmaklarin fiizyonu (her iki elin bagparmagi ve isaret
parmagi). Kullanilan her bir fiizyon i¢in, puan seviyelerinin kombinasyonlar1 i¢in toplama
kriterleri uygulanmistir (Deb et al., 2018).

Ayni yil Omer ve arkadaslar1 parmak dokusu (FT) {izerine parmak izinden once
alt parmak ekleminden iist parmak kemigine kadar olan alani kapsayan Derin Parmak
Dokusu Ogrenme (DFTL) isimli bir calisma gergeklestirmistir. Onerilen yontem dért veri
tabani kullanilarak degerlendirilmistir: PolyU2D, IITD, CASIA-BLU ve CASIA-WHT.
Bu ¢alismada ayni elin isaret ve orta parmaklar1 kullanilmistir. Sonuglar, PolyU2D, IITD,
CASIA-BLU ve CASIA-WHT veritabanlar1 i¢in sirasiyla %100, %98,65, %100 ve
%98'lik dogrulama dogruluklari elde ederek kayda deger bir performans ortaya
koymustur (Omar et al., 2019)

2019 yilinda Birajadar ve arkadaslar1 temassiz parmak izlerini gelistirmek i¢in
monojenik dalgacik tabanli bir algoritma kullanmislardir. Yazarlar, deneysel
analizlerinde yaygin olarak kullanilan ii¢ agik kaynakli ve Ticari Kullanima Hazir
(COTS) eslestirme sistemini kullanmislardir. Onerilen algoritma, mevcut dokunma
tabanli parmak izi eslestiricileri i¢in zor olan temassiz parmak izi goriintiilerinden
guvenilir minutiae 6zellikleri ¢ikarma zorlugunu ele almistir. Veri kiimesi, her denek igin
4 ornek olmak iizere 200 denekten alinan 800 temassiz parmak izi goriintlisiinden
olusmustur. (Birajadar et al., 2019)

2020 yilinda, Al-Nima ve arkadaslar1 birey tanima i¢in parmak fotografi
goriintiilerini kullanarak Dual Deep Fingerphoto Learning (DDFL) yontemini tanitmistir.
Bu yaklasim, her ikisi de Deep Fingerphoto Learning (DFL) olarak adlandirilan iki derin
O0grenme agmi bir araya getirmistir. Calismada ozellikle IIITD akilli telefon parmak
fotografi veri kiimesi kullanilmis ve burada yalnizca sag elin orta ve isaret parmaklarinin
parmak fotografi goriintiileri dikkate alinmistir. Veri kiimesi, her biri 8 goriintii ile temsil
edilen 64 denek iceriyordu (R. R. Al-Nima et al., 2020).

2021'de Ibrahim ve arkadaglari, ger¢ek ve sahte parmak izlerini ayirt etme
dogrulugunu artirmay1 amaclayan bir derin parmak izi siniflandirma agi1 (DFCN) modeli
tanittr. Her iki el i¢in de isaret ve orta parmaklar kullanilmistir. Model, ATVS-FFp_DB
veri kiimesinden 512 goriintii kullanilarak degerlendirilmis ve %99,22 siniflandirma

performansi elde edilmistir. (Ibrahim et al., 2021).

14



2021 yilinda da Kauba ve arkadaslari, temassiz parmak izi alimi igin polis
memurlarinin is akilli telefonlarini kullanmanin fizibilitesini aragtirmig ve temasa dayali
veri kiimeleriyle karsilastirmistir. Bu arastirma sadece mobil cihazlarda parmak izi
tanimanin teknik zorluklarini ele almakla kalmamis, ayn1 zamanda parmak izi tanima arag
zincirindeki farkli agamalarin ayrintili bir analizini de saglamistir. Bu ¢aligmada,
TensorFlow Object Detection API ve Ozellikle MobileNetV2 kullanilarak transfer
O0grenimi de dahil olmak iizere ¢esitli yontemler kullanilmistir. Veri kiimesi, yalnizca 17
kisi i¢in toplam 2640 temassiz parmak ucu goriintiisiinden olusuyordu (Kauba et al.,
2021).

Ayni yil, Priesnitz ve arkadaglar1 akilli telefonlar i¢in temassiz bir parmak izi
tanima sisteminin olusturulmasini tartigsmis, cihaz iizerinde goriintii yakalama, renk ve
kontrast kullanarak segmentasyon ve arka plan is akisini vurgulamiglardir. COVID-19
salgini sirasinda toplanan veri kiimesi, 29 denekten temassiz drnekleri ve toplam 1360
parmak izini i¢eriyordu. Sistem, kisitli olmayan ortamlarda yiiksek tanima performansini
ve kullanict kabuliinii slirdiirmenin yani sira temassiz yakalama cihazinin gorsel geri
bildirimiyle ilgili endiseler konusunda zorluklarla karsilast1 (Priesnitz et al., 2022).

2023 yilinda Al-Nima ve arkadaslari, Parmak Fotografina dayali kisisel
dogrulama i¢in ek derin 6grenme teknikleri lizerine bir calisma sunmustur. Cift Derin
Parmak Fotografi Ogrenme (CDFL) onerilmistir. IIITD akilli telefon parmak fotografi
veri kimesi de kullanilmistir. Bu veri kiimesi, sag eldeki yalnizca iki parmak (orta ve
isaret) i¢in parmak fotografi goriintiileri igerir (Omar Al-Nima et al., 2023).

Bazi galismalar yas ve cinsiyet tahmini tizerine odaklanir. 2019'da Rafique ve
arkadaglari, yas ve cinsiyet tahmini yapmak i¢in biiytik bir yiiz fotografi veri seti lizerinde
egitilmis derin evrigimli sinir aglart (CNN) kullanarak bir yontem 6nerdi. Derin CNN
modelini egitmek i¢in HAAR Ozellik-tabanl Kaskad Smiflandiricilart kullandilar. Derin
CNN modeli, yas ve cinsiyet tahmininde %79 dogruluk orani elde etti(Rafique et al.,
2019).

2019'da Jhang ve arkadaglari, CNN tabanli cinsiyet ve yas grup tahmin
modellerinin, 6zellikle kamera tabanli testlerde, gri tonlamali goriintiilerle mi yoksa RGB
goruntulerle mi daha iyi performans gosterdigini arastirdi. Yazarlar, cinsiyet ve yas
tahmini gibi yiiz analizi goérevleri i¢in zorlayici bir veri seti olan Adience veri setini
kulland1. Veri seti, hem cinsiyet hem de yas grup etiketleri ile yaklagik 12.000 egitim
resmi ve 3.800 test resmi igerir. En iyi cinsiyet tahmin dogrulugu, gri tonlamali

GoogleNet modeli kullanilarak %92'nin tizerindeydi. En iy1 yas grubu tahmin dogrulugu
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ise gri tonlamali GoogleNet modeli kullanilarak tam isabetle %60 ve 1-0ff ile %85 olarak
gerceklesti(Jhang & Cho, 2019).

2023'te Deepanshi ve arkadaslari, yas ve cinsiyet tespiti i¢in ¢esitli yaklasimlar ve
algoritmalar hakkinda kapsamli bir inceleme saglayarak bir¢cok ¢alismay1 gézden gegirdi.
Makale, yas ve cinsiyet tespit sistemlerinin dogrulugunu ve uyarlanabilirligini artirmak
icin IMDB-WIKI veri seti ve DEX Sistemi gibi ¢esitli veri setlerinin kullanimini
tartisiyor. Ayrica, Ozellikle veri seti 6dnyargisi ve cinsiyet kimliklerinin evrilen dogasi
nedeniyle yiiksek dogruluk elde etmede kalic1 zorluklarin oldugunu belirtiyor(Deepanshi
etal., 2023).

Tablo 2.1. {lgili Parmak Fotografi Tanima Literatiir Taramasi Igin Ozet

. Cahsan Veri Kullanilan
nd. Referans Yontem ) ) ) Performans
Klmesi Biyometrikler
Modler 41 denek,
Biyometrik Parmak  Izi
] o Sol ve sag
(Stein et al., Kimlik Dogrulama
1 isaret EER=%19,1
2012b) Dogrulama Yarigmast
. . . parmaklari
Servis Sistemi (FVC)
(MBASSy) veritabani
o Geleneksel
(Tiwari &
olmayan  dlcek ) CRR=%96,67
2 Gupta, 50 birey Sadece sol el
degismez EER=%3,33
2015b) o
oOzellikleri
Monojenik
L 50 denek,
(Birajadar et dalgacik ve faz
3 toplam gorinti Belirtilmemis EER=4,8
al., 2017b) tutarliligi
o say1s1 = 200
oOzellikleri

1400 temassiz

o parmak izi Dokunmatik
COTS  minutiae
(Carney et ve 6600 eslesme orant
4 tabanl . Dort parmak
al., 2017b) dokunmatik %98,6
eslestirici.
tabanli parmak FAR= 9%0,0
izleri
Parmaklar Sadece Gercek Kabul
(Deb et al., arasinda fiizyon, bagparmaklar ve  Oranm1  (TAR)
5 o 309 denek
2018b) COTS parmak izi iki isaret =95,79
eslestirici parmagi FAR=%0,1
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dort veri tabani

) kullanmistir: EER= %0
Derin Parmak Ayni elin orta ve
(Omar et al., i o PolyU2D, ) EER= %1,35
6 Dokusu Ogrenimi isaret
2019) IITD, CASIA- EER= %0
(DFTL), parmaklari
BLU ve EER= %2
CASIA-WHT
o Kaynak-AFIS, EER= 47,85,
(Birajadar et 200 denek
7 NBIS-NIST, Belirtilmemis EER= 35,9,
al., 2019) . 800 fotograf
Verifinger SDK EER= 10,67
ift Derin
C_ ITD
Fingerphoto
(R. R. Al- . veritabani Sag el icin orta
. Learning (DDFL)
8 Nima et al., Kisi sayis1 64 ve isaret EER=%2,34
2020) , denek, 8 parmaklari
S1g CNN modeli o
gorintl
derin parmak izi
ATVS-
) smiflandirma  ag1
(Ibrahim et FFp_DB Orta ve isaret
9 (DFCN) EER= %0,78
al., 2021) ] 512 gorintu parmaklari
CNN  modeline
dayali
Egitim,
dogrulama ve
test veri
TensorFlow nesne . Bagparmaklar
kiumeleri i EER=5,87
(Kauba et algilama API'si ve hari¢ tim
10 sirastyla 1176 EER=4,21
al., 2021) transfer Ogrenimi, parmaklar
. gorintd, 168 EER=1,65
MobileNetV2 kullanilir
gorintd ve 784
goriintuden
olusmaktadir
Dort parmagi
isleyebilen bir
o 29  denekten
(Priesnitz et parmak izi tanima .
11 1360 6rnek Dorti¢c parmak  EER=10,71
al., 2022) is akis1 igin is akis1
ve kullanilabilirlik
sorunlari
Birkag Derin o
(Omar  Al- Dizin ve
. Parmak Fotografi L
12 Nima et al,, IHITD veri seti orta EER=3,52
CNN Tabanl
2023b) parmaklar

Ogrenme (CDFL)
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Yas ve cinsiyet

tahmini  yapmak
icin CNN
(Rafiqgue et modelini egitmek L .
Buyuk veri seti Yuz gorintileri EER=21%
al., 2019) lizere kullanilan
HAAR  Ozellik
Tabanli  Kaskad
Smiflandiricilar
Cinsiyet ve yas
tahmini gibi yiiz
analizi gorevleri
(Jhang & Adience  veri icin 12,000 EER=8%
14 CNN tabanli
Cho, 2019) setini kullanin egitim EER=40%
gorlntust  ve
3,800 test
gorintsi
Yuksek
Geleneksel dogruluk elde
) ) ) IMDB-WIKI
(Deepanshi teknikler ve derin ] ] Cesitli veri etmede
15 verl setl  ve .
etal., 2023)  Ggrenme . . setleri zorluklar
. DEX Sistemi
yoéntemleri devam
etmektedir

Literatiirde yer alan ¢aligmalar incelendiginde, ¢ok sayida birey i¢in 10 parmagin

tamamindan parmak fotografi goriintiilerinden olusan bir veri kiimesinin toplandig ve
bireylerin 10 parmagin tamamindan parmak fotograflarini kullanarak kisi, cinsiyet ve yas

tahmininin yapildig1 bir ¢alisma ile karsilagilmamastir.
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3.MATERYAL VE METOT
3.1 Veri Kiimesi Tanimi ve 6n isleme

Bu ¢alisma kapsaminda 6zgiin fotograflar kullanilarak olusturulan Fingerphoto
Images of Ten Fingers (FITF) isimli veri seti, parmak fotograflariin ayirt edici
Ozelliklerinden yalnizca bireysel dogrulama i¢in degil, ayn1 zamanda yas ve cinsiyet gibi
Ozelliklerin tespiti igin kullanilmistir. Bu veri tabani, 100 goniilliiden olusan heterojen bir
grupla bir ay boyunca akilli telefon kamerasiyla ¢ekilen goriintiilerle olusturulmustur.
Cogunlugu aile liyelerinden olusan bu katilimcilar, 16 ila 75 yas araliginda olup genis bir
etnik cesitlilik yelpazesini temsil etmektedir. Bu cesitlilik, biyometrik verilerin veri
tabanindaki zenginligini 6nemli ol¢iide artirmaktadir,

Fingerphoto Images of Ten Fingers (FITF) veri setinde yer alan verilerin
kapsamli bir sekilde anlasilmasi i¢in, toplanan goriintiilerin derinligini ve genisligini
kavramak amaciyla ekte ayrintili bilgiler verilmistir. Bu detaylar Tablo A.l'de
Ozetlenmistir. Bu tablo, her on parmak i¢in toplanan parmak fotografi goriintiilerinin
sayisinin yani sira kisisel numara, yas ve cinsiyet dahil olmak {izere katilimcilarin
bilgilerini titizlikle Ozetlemektedir. Bu tablo, veri kiimesinin bilesimi ve g¢esitliligi
hakkinda net bir goriis sunabilir.

Projenin merkezinde, basta katilimcilarin bilgilendirilmis onay1 ve mahremiyeti
olmak iizere etik kurallara baglilik yer almistir. Seffaflia yapilan bu vurgu, goniilli
katilimin ve etik hususlarin kritik roliinii vurgulamaktadir. Mahremiyetin saglanmasi ig¢in
katilimcilara iliskin veriler anonimlestirilmis ve yalnizca ¢caligmanin amacina yonelik yas
ve cinsiyet bilgileri kullanilmistir.

Veri toplama metodolojisi, yiiksek kaliteli parmak fotograflarinin elde edilmesini
saglamak icin titizlikle planlanmistir. Modern akilli telefonlarda bulunan bir kamera
teknolojisi kullanilarak, cesitli kosullar altinda kapsamli bir parmak fotografi veri seti
toplanmistir. Bu fotograflarin ¢ogu, tek tip aydinlatma ve arka plan ayarlar1 saglamak i¢in
i¢ mekanlarda ¢ekilmistir. Bununla birlikte, dogal 1siklandirmadaki degisikliklere uyum
saglamak ve goriintiilerin kalitesini ve uygunlugunu korumak i¢in bazi fotograflar agik
havada da ¢ekilmistir. Isik kosullarinin yetersiz oldugu durumlarda, fotograf makinesinin
flas 6zelligi, ¢ekilen goriintiilerin tutarliligini ve kullanilabilirligini garanti eden diizeltici
bir 6nlem olarak kullanilmistir.

Olusturulan veri setinde, her katilimcinin on parmagimin farkli agilardan 10” ar
tane fotografi toplanarak 10000 verilik bir veri seti olusturulmustur. Fotograflama sureci,

kameranin konumunu dikkatlice ayarlayarak ¢oklu agilar1 igerecek sekilde tasarlanmaistir,
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bdylece veri kiimesinin biyometrik analizler i¢in uygulanabilirligini artirmak i¢in ¢ok
cesitli perspektifler yakalanmistir. Tutarliligi saglamak ve segmentasyon siirecini
kolaylastirmak i¢in goriintiiler 6ncelikle kontrollii ortamlarda c¢ekilmistir. Ancak veri
setini ¢esitli aydinlatma kosullar ve arka planlarla zenginlestirmek i¢in verilerin bir kismi
acik havada da ¢ekilmistir. ¢ mekan ¢ekimlerinde tek tip beyaz arka plan kullanilmas:
ozellikle parmaklarin ayrintili 6zelliklerinin vurgulanmasina yardimeci olurken, dig mekan
¢ekimlerinde kullanilmasi koleksiyona ek cesitlilik katmaktadir.

Goriintli alimi sirasinda, katilimcilar ellerini akilli telefon kamerasindan yaklasik
10 cm uzakta tutmalari i¢in yonlendirildi; bu mesafe, yakalanan karede parmagin goreceli
boyutunu optimize etmek icin secilmistir. Parmak konumlandirmasinda kisitlama
olmamasi ve parmak takilarina izin verilmesi, goriintii yakalama icin dogal bir durumu
korumay1 amaglamistir. Katilimeinin elinin arkasinda siirekli olarak beyaz bir arka plan
olmasi segmentasyonun basitligini ve tekdiizeligini saglamistir. Kamera, her parmak i¢in
10 farkli agida gezinerek veri kiimesine ¢esitli perspektifler kazandirmistir. Goruntuler
siral1 olarak diizenlenmis ve her katilimei igin bir tamsay ile etiketlenmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada, parmak fotograflarindan olusan kapsamli bir veri seti
derlemek icin Samsung Note 9'u kullanilmigtir. Bu cihaz ¢ift kameraya sahiptir: ¥2.55”
sensOr boyutuna ve 1.4pum piksel boyutuna sahip 12 MP, /1.5-2.4, 26mm (genis) lens ve
1/3.4” sensér boyutuna, 1.0pum piksel boyutuna sahip 12 MP, /2.4, 52mm (telefoto) lens,
2x optik zoom sunar. Ayrica, 12 MP genis acili lensi, ¢ok sayida agidan yiiksek kaliteli
goriintiilerin yakalanmasini kolaylastiran ¢ift piksel teknolojisine sahiptir. Sadece tek bir
cthaz kullanilmasina ragmen, Note 9’un kullanildig1 ¢esitli ortamlar ve ortamlar, goriintii
kalitesi ve perspektif yelpazesini garanti etmistir. Tim goriintiler JPEG ve JPG
formatlarinda depolanmis, ¢oziiniirliikleri ¢cevredeki ortam da dahil olmak iizere cesitli
faktorlere gore ayarlanmig ve 1932 x 2576, 2592 x 4608 ile 3024 x 4032 piksel arasinda
degismistir. Kameranin otomatik modunun bir sonucu olan bu degiskenlik, veri setine
cok cesitli goriintii ayrintilar1 ve nitelikleri saglamistir. Bu yontemin benimsenmesi, veri
kiimesinde hem tutarliik hem de g¢esitlilik saglayarak akilli telefon kamerasinin
fotografik yeteneklerinden tam olarak yararlanilmasini saglamistir. Sekil 3.1°de
olusturulan FITF isimli veri seti icerisinde yer alan parmak resim Ornekleri

gosterilmektedir.
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(@) (b)

(c) (d)

Sekil 3.1. FITF veri seti i¢in elde edilen ham parmak fotografi 6rnekleri

FITF veri kiimesini topladiktan sonra, ilk adim bir parmak gériintiisiiniin lgi
Bolgesini (ROI) elde etmek olacaktir. Burada ROI, yakalanan ham gorintiiden parmak
fotografi goriintiisiinii izole etme amacini ifade eder. Cekim sirasinda dikkate alinan farkl
acilar nedeniyle, tiim parmak fotografi goriintiilerinde tutarli bir yonelim saglamak son

derece 6nemlidir. Bu, tek tip bir gorsel perspektif saglamak i¢in dikkatli bir hizalama ve
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ayarlama gerektirir. Tim parmak fotograflar1 i¢in dogru dikey hizalamanin
gercgeklestirilmesi, veri kiimesi i¢in ek iyilestirmeler saglar. Bunu basarmak i¢in goriintii
islemede esikleme ve kenar algilama gibi ¢esitli teknikler kullanilir. Ayrica, momentlere
dayal1 hizalama tekniklerinin kullanimi segmentasyon siirecinin iyilestirilmesinde kritik
bir rol oynamaktadir. Bu teknikler, bir goriintiideki piksel yogunluklarinin uzamsal
dagilimin1 nicel olarak temsil etmek igin momentler olarak bilinen matematiksel
tanimlayicilar1 kullanir.

Goriintli islemede uygulama alani bulan momentlerin 6zel bir gosterimi, asagidaki
gibi temsil edilen geometrik momenttir Iy, olarak tanimlanir(Mukundan &
Ramakrishnan, 2011):

Ixy = ZzZnZXNY M(z,n) (3.1)

Yukaridaki denklemde X ve Y negatif olmayan tamsayilar, Z ve N piksel koordinatlar1 ve
M (z,n) koordinatlarindaki piksel yogunlugunu temsil eder (z, n).

Moment tabanli hizalama teknikleri kullanilarak, ROI'nin momentleri bir referans
model ile hizalanarak segmentasyon siireci iyilestirilir. Bu ayarlama, ¢evredeki
alanlardan gelen guriltu ve parazitin etkisini en aza indirmeye yardime1 olur. Hizalama
isleminde momentlerin kullanilmasi, tibbi goriintiileme veya nesne tanima uygulamalari
gibi hassas kayit isleminin son derece oOnemli oldugu senaryolarda ozellikle
avantajlidir(Meyer & Rosmus, 1975; Mukundan & Ramakrishnan, 2011).

Buna ek olarak, artirma ad1 verilen ek bir 6n isleme teknigi kullanilmaktadir.
Biiyiitme kullanimi, derin 6grenme modellerinin esnekligini ve genelleme yetenegini
artirir. Yeniden boyutlandirma, dondiirme ve projeksiyon gibi dontisiimler uygulayarak
veri kiimesindeki goriintiilerin derin 6grenme aglarinin gereksinimlerine uygun olmasini
saglar. Aritma, modelin egitim verilerinde asir1 uzmanlagmasi ve goriilmeyen 6rneklerde
zorluk yasamasi riskini azaltmada da 6nemli bir rol oynar(DeVries & Taylor, 2017;
Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Artirma, rastgele on isleme islemleri uygulayarak her donem i¢in egitim verilerine
degiskenlik katar. Sonug¢ olarak, her egitim dongiisiinde model verilerin biraz farkl
versiyonlartyla karsilagir. Egitim setindeki bu degiskenlik, modelin daha saglam ve
uyarlanabilir 6zellikler edinmesine yardimeci olur. Boosting'in bellek kullaniminin
verimliligine de katkida bulunmasi dikkat c¢ekicidir. Doniistiiriilen goriintiiler bellekte

depolanmaz, bu da biiyiik bir veri kiimesiyle ugrasirken belirgin bir avantajdir. Bu siireg,
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bir derin 6grenme modelinin genel etkinligini ve giivenilirli§ini 6nemli Odlglide

artirabilir(Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

© )

Sekil 3.2. On Islemden Sonra Parmak Fotografi ROI Ornekleri

Sekil 3.2, On Parmagin Parmak Fotografi Gortintiileri (FITF) veri setinden segilen
Ilgi Alanlar1 (ROI) 6rneklerini gdstermekte ve kapsamli bir on isleme asamasindan
gectikten sonra parmaklarin goriiniimiinii ortaya koymaktadir. Bu sekil, goriintiilerin
yalnizca parmak bdlgelerini izole etmek ve vurgulamak icin islendigi 6n islemenin son

asamasini vurgulamaktadir. Bu islem, verilerin Derin Tekrarlayan Parmak Fotograf Ag1
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(DRFN) tarafindan optimum analiz ve tanima i¢in miikemmel bir sekilde hazirlanmasini
saglayarak veri kiimesinin kalitesinin ve kullanilan 6n isleme tekniklerinin etkinliginin

net bir gorsellestirmesini sunmaktadir.

3.2 Makine Ogrenmesine Giris

Makine Ogrenmesi, Yapay Zekamn bir alt kiimesidir ve verilerden dgrenen
teknikler saglamaya odaklanmistir. Bir gorevi yerine getirmek i¢in agik talimatlara
dayanan geleneksel hesaplama yontemlerinin aksine, makine 6grenmesi bilgisayarlarin
acikca programlanmadan deneyimlerden 6grenmesini ve geligmesini saglar. Bu yontem,
makine Ogrenmesi modellerinin yeni verilere bagimsiz olarak uyum saglamasina,
ogrenmelerine dayali tahminler veya kararlar almasina olanak tanir. (Badillo et al., 2020).

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimi, istatistik, veri bilimi ve 6tesi dahil olmak
lizere ¢esitli alanlarla kesisen genis ve c¢ok disiplinli bir alan1 kapsar. Bu genis alan,
bilgisayar bilimlerinden hesaplama modellerini, istatistikten analitik yontemleri ve veri
biliminden veri isleme tekniklerini kullanir ve veri analizi ve tahmini i¢in gii¢clii araglar
olusturmak iizere bu farkli perspektifleri entegre eder. Makine Ogrenmesinin
uygulamalar1 ¢ok cesitli ve genis kapsamli olup, yenilik¢i yetenekleriyle ¢ok sayida
sektorii etkilemektedir. Saglik hizmetlerinde makine 6grenmesi, hastaliklar1 daha dogru
bir sekilde tanimlayarak teshis ve hasta bakiminin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir.  Finans sektoriinde, sofistike puanlama modelleriyle kredi
degerlendirmesinde ve algoritmik ticaret stratejilerinin borsaya uygulanmasinda
kullanilmaktadir. Bu arada, teknoloji endistrisinde, makine 6grenmesi, kisisellestirilmis
icerigi diizenleyen gelismis Oneri motorlarinin  gelistirilmesinin - ve kullanict
etkilesimlerini kolaylastiran akilli sanal asistanlarin olusturulmasinin arkasindaki itici
giictiir. Bu genis uygulama alani, makine 6grenmesinin yalnizca ¢ok yonliiligiinii degil,
ayn1 zamanda cesitli alanlarda 6nemli ilerlemeler ve verimlilikler saglama potansiyelini
de gostermektedir (Bastanlar & Ozuysal, 2014; Pentakalos, 2019).

Makine 6grenmesi, ilgili dgrenme tiiriine veya dgrenme siireci sirasinda mevcut
olan geri bildirime bagl olarak genellikle ii¢ farkl: tiire ayrilabilir. (Pentakalos, 2019; van
Engelen & Hoos, 2020):

3.2.1. Denetimli 6grenme
Bu yontemde model, etiketli bir veri setinden 6grenir ve bu 6grenmeye dayali

olarak ongoriilemeyen veriler i¢in sonuclar1 tahmin etmeye calisir. Denetimli 6grenme,
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algoritmalar1 egitmek i¢in etiketli veri kiimelerinin kullanilmasiyla karakterize edilen
makine 6grenmesindeki birincil paradigmalardan biri olarak durmaktadir. Bu 6grenme
yaklasimi “denetimli” olarak adlandirilir ¢iinkii bir algoritmanin egitim veri setinden
O0grenme ‘“‘lreci, 0g”enme siirecini denetleyen bir 6gretmen olarak diisiiniilebilir.
Ogretmen tiim dogru cevaplar1 bilir ve algoritma egitim verileri {izerinde yinelemeli
olarak tahminler yapar ve bunlar 6gretmen tarafindan diizeltilir. Zaman i¢inde algoritma
O0grenir ve miimkiin oldugunca az hata yapma hedefiyle dogrulugunu optimize eder
(Kotsiantis, 2007).

Siniflandirma problemleri, girdi verilerinin dnceden tanimlanmig siniflara veya
kategorilere ayrilmasini igerir. Bir siniflandirma modelinin sonucu ayrik bir etikettir, bu
da bu tiir problemleri sonlu sayida olas1 sonuca sahip kararlar i¢in ¢ok uygun hale getirir.
Siniflandirma ayrica sinif sayisina gore de boliinebilir (Kotsiantis, 2007):

. Ikili Smiflandirma: Bu, modelin iki olas1 siniftan birini tahmin ettigi en

temel siniflandirma tiiriidiir. Ornegin spam tespitinde model, bir e-
postanin “spam’ mi yoksa “spam degil” mi oldugunu tahmin eder. Benzer
sekilde, tibbi teshiste, model bir hastanin bir hastaliga sahip olup
olmadigini belirler (W. Wang et al., 2023).

o Cok Sinifli Smiflandirma: Bu, verileri ikiden fazla sinifa ayirmayzi igerir.
Yaygin bir 6rnek, modelin her goriintiiyii on rakamdan (0’dan 9’a kadar)
biri olarak siniflandirmasi gereken el yazisi rakamlarin taninmasidir
(Grandini et al., 2020).

o Cok Etiketli Siniflandirma: Bu siiflandirma tiiriinde, tek bir 6rnege birden
fazla etiket atanabilir. Ornegin, bir haber makalesi aym anda politika,
ekonomi ve sosyal konular gibi birden fazla tlre kategorize edilebilir
(Sadat & Caragea, 2022).

Siniflandirma i¢in kullanilan yaygin algoritmalar arasinda lojistik regresyon
(Bertsimas & King, 2017), karar agaglar1 (Quinlan, 1986), destek vektor makineleri
(Burges, 1998)ve sinir aglar1 (Cuomo et al., 2022) da 6rnek gosterilebilir.

Regresyon problemleri, siirekli bir miktar1 veya kayan noktali bir say1y1 tahmin
etmeyi amagclar. Ciktinin ayrik bir smif oldugu smiflandirmanin aksine, regresyon
modelleri siirekli bir deger spektrumuyla ilgilenir. Bu da regresyonu, ge¢cmis verilere
dayal1 egilimlerin tahmin edilmesi, kestirilmesi ve dngoriilmesi i¢in uygun hale getirir

(Stewart et al., 2023). Regresyon problemlerine 6rnek olarak sunlar verilebilir:
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1) Ev Fiyatlarin1 Tahmin Etme: Evlerin alan, konum, yatak odasi sayisi gibi
Ozellikleri goz Oniine alindiginda, model satig fiyatlarini tahmin eder (P. Y.
Wang et al., 2021).

2) Borsa Trendleri: Gegmis performans verilerine ve diger ekonomik
gostergelere dayanarak bir hisse senedinin gelecekteki degerinin tahmin
edilmesi(Corizzo & Rosen, 2024).

3) Sicaklik Tahminleri: Ge¢mis hava durumu verilerine ve modellerine
dayanarak gelecekteki sicaklik degerlerinin tahmin edilmesi(Stewart et al.,
2023).

Dogrusal regresyon regresyonun en temel seklidir, ancak polinom regresyon,
ridge regresyon, lasso regresyon ve sinir aglari gibi diger sofistike yontemler de
sorunun karmasikligina ve verilerin dogasina bagli olarak yaygin olarak

kullanilmaktadir (Stewart et al., 2023).

3.2.2. Denetimsiz 6grenme

Model neyi arayacagina dair herhangi bir 6zel talimat olmaksizin etiketsiz
verilerden Oriintiileri 6grenir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veya etiketlenmemis
verilerle caligsarak denetimli 6grenme paradigmasindan ayrilir. Bu 6grenme, 6grenme
strecini yonlendirmek i¢in 6nceden tanimlanmis herhangi bir sonuca dayanmaz. Bunun
yerine, 0grenme hedefini dikte etmek icin herhangi bir dis denetim veya etiket olmadan
veri igindeki kaliplari, iliskileri veya yapilari tanimlamaya ¢alisir(Sen & Das, 2023; X.
Wau et al., 2022).

Denetimsiz 6grenmenin 6ziinde, modelin veri yapisin1 kendi bagina ayirt etme
yetenegi yatar. Algoritmalari, girdileri islemek ve veri kiimesi icindeki dogal
gruplamalari, kaliplar1 veya iliskileri kesfetmek i¢in tasarlanmigtir. Bu yetenek 6zellikle
unsurlar arasindaki iligkilerin hemen goriilemedigi veya hacim ya da karmasiklik
nedeniyle verilerin etiketlenmesinin pratik olmadig1 kesifsel veri analizi, anormallik

tespiti ve karmagik sistemlerde degerlidir (Sen & Das, 2023).

3.2.3. Takviyeli 6grenme

Bir ajanin bir ¢evre ile etkilesime girerek karar vermeyi 6grendigi bir tiir makine
O0grenmesi paradigmasidir. Modelin etiketli verilerle egitildigi denetimli 6grenmeden
veya modelin verilerden Oriintiileri ortaya ¢ikardigi denetimsiz 6grenmeden farklidir.

Agik talimatlar olmadan, takviyeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ortamda kiimiilatif
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odiliinii en st diizeye ¢ikarmak icin benimsemesi gereken stratejiyi veya politikay1

ogrenmeye odaklanir (Kiran et al., 2022).

3.3 Makine Ogrenmesinin Bilesenleri

Makine 6grenmesi sistemlerinin etkinligi temelde bilesenleri tarafindan belirlenir.
Bu bilesenler arasinda veri ve algoritmalar, O0grenme siirecini yOnlendiren ve
sistemlerinin icgoru elde etmesini ve tahminlerde bulunmasini saglayan temel unsurlar
olarak one ¢ikmaktadir(Geyer & Singaravel, 2018).

Veri, makine 6grenmesinde temel unsur olarak hizmet eder ve algoritmalar igin
temel yakit gorevi goriir. Oriintiileri tanimlamak ve tahminlerde bulunmak igin gerekli
ham girdiyi sunar. Verilerin kalitesi, miktar1 ve uygunlugu, makine Ogrenmesi
modellerinin performansini ve dogrulugunu dogrudan etkiler. Makine 6grenmesinde
veriler genel olarak iki tiire ayrilabilir: yapilandirilmis ve yapilandirilmamig(Chiu et al.,
2023; Gonzélez-Castro et al., 2023; Hopkins et al., 2022).

Yapilandirilmis Veri, iliskisel veritabanlarinda kolayca aranabilir hale getirecek
sekilde yiiksek diizeyde organize edilmis ve bigimlendirilmistir. Yapilandirilmis veriler
tipik olarak tablo seklindedir, her siitunun belirli bir 6zelligi temsil ettigi ve her satirin bir
kayda karsilik geldigi satirlar ve siitunlar igerir. Ornekler arasinda miisteri bilgilerini
iceren elektronik tablolar, islem kayitlar1 ve sensor verileri yer alir. Diizenli yapisi
nedeniyle, yapilandirilmis veriler makine 6grenmesi algoritmalarinin iglemesi ve analiz
etmesi i¢in daha kolaydir(Gonzalez-Castro et al., 2023; Richter & Khoshgoftaar, 2018).

Yapilandirilmamis veriler ise 6nceden tanimlanmis bir sekilde organize edilmez
ve ¢esitli formatlarda gelir. Metin, resim, video ve ses igerir. Dijital evrende bulunan
verilerin biiylik ¢ogunlugu yapilandirilmamistir. Yapilandirilmamis verilerin islenmesi,
karmasiklig1 ve net bir yapisinin olmamasi nedeniyle makine 6grenmesi algoritmalari i¢in
daha biiyiik bir zorluk teskil etmektedir. Bununla birlikte, derin 6grenme ve dogal dil
isleme (NLP) alanindaki gelismeler, makine 6grenmesi modellerinin yapilandirilmamis
verilerden anlamli kaliplart analiz etme ve tiiretme becerisini Onemli Olciide
gelistirmistir(Gonzalez-Castro et al., 2023; Hopkins et al., 2022).

Verilerden eyleme donitstiiriilebilir i¢cgdriiler elde edilmesine yonelik siireg,
modelin performansini iyilestirmek i¢in zorunlu olan temizleme, normallestirme ve
ozellik ¢ikarma gibi 6n isleme adimlarini kapsar. Bu siire¢, makine §grenmesi modelinin
etkinligini artirma amaci tasir ve kapsamli bir On isleme metodolojisini

gerektirir(Hopkins et al., 2022).
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3.4 Derin Ogrenme

Makine dgrenmesi ve yapay zekanm bir alt kiimesi olan Derin Ogrenme (DL),
gunumizun Dordincu Sanayi Devrimi'nin temel teknolojisi olarak kabul edilmektedir
(Sarker, 2021). Derin 6grenme teknolojisi, son on yilda veri bilimi tizerinde 6nemli bir
etki yaratmistir (Shukla et al., 2023). Yapay sinir aglart (YSA) kokenli olan derin
ogrenme, verilerden 6grenme yetenegi nedeniyle sicak bir konu haline gelmistir (Sarker,
2021). Derin 6grenme modelleri, sinir ag1 arastirmalarinda yeniden canlanmaya yol
actiklar i¢in genellikle "yeni nesil sinir aglar1" olarak adlandirilir. Bu modeller saglik
hizmetleri, gorsel tanima, metin analizi, siber giivenlik ve daha bir¢ok uygulama alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. (Sarker, 2021).

Derin sinir aglar tasarlamak i¢in kullanilan temel yapilar arasinda ileri beslemeli
sinir aglari, evrigimli sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglari yer alir (Sarker, 2021; Shukla
et al., 2023). Bu aglar, denetimli veya ayirt edici 6grenme, denetimsiz veya tiretken
O0grenme ve hibrit 6grenme gibi farkli 6grenme gorevleri i¢in kullanilabilir. Ancak,
gercek diinya problemlerinin ve verilerinin dinamik yapisi1 ve ¢esitliligi nedeniyle uygun
bir derin 6grenme modeli olusturmak zor olabilir. Dahasi, temel anlayis eksikligi, derin
O0grenme yoOntemlerini standart diizeyde gelistirmeyi engelleyen kara kutu makinelere
dontistirmektedir (Sarker, 2021). Bu zorluklara ragmen derin 6grenme, ¢ok sayida
uygulama ve devam eden arastirmalarla gelecek vaat eden bir alan olmaya devam
etmektedir. Gelecekte de gelismeye ve ¢esitli sektorlere katkida bulunmaya devam etmesi
beklenmektedir (Sarker, 2021; Shukla et al., 2023).

Bu tez kapsaminda, cesitli derin 6grenme teknikleri ele alinmstir:

3.4.1. Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler):

Evrisimli sinir aglari, goriintli tanima ve isleme alanlarinda modern derin
ogrenmenin temel tagini temsil eder. Bu tiir derin sinir aglari, piksel verilerini islemek ve
evrisimsel filtreler uygulayarak goriintiilerdeki uzamsal hiyerarsileri etkili bir sekilde
yakalamak icin 0zel olarak tasarlanmigtir. CNN'lerin mimarisi, hayvan gorsel korteksinin
organizasyonundan esinlenmistir ve Ozellikle gorsel imgelerdeki karmasik desenleri
otomatik olarak 6grenme ve tanimlama konusunda ustadir. Yillar i¢inde, her biri derin
o0grenme ortamini agamali olarak sekillendiren 6nemli yenilikler ve ilerlemeler getiren
birkag¢ 6nemli CNN mimarisi ortaya ¢ikmistir (Fukushima, 2019, 2021).

Bir CNN'in temel mimarisi tipik olarak bir dizi konvolusyonel katman ve

havuzlama katmanindan olusur ve genellikle sonunda bir veya daha fazla tam baglantili
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katman izler. Bu yap1, goriintiileri verimli bir sekilde islemek ve analiz etmek igin
tasarlanmistir ve agin 6zellikleri, desenleri ve nesneleri yiiksek dogrulukla tespit etmesini
saglar. Sekil 3.3'de bir CNN yapilandirma 6rneginin temel bloklar1 gdsterilmektedir
(Alzubaidi et al., 2021; Fukushima, 2021).
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Sekil 3.3. Bir CNN yapilandirma 6rneginin gosterimi (Kiranyaz et al., 2021)

AlexNet, LeNet, GoogLeNet, VGG16 ve her biri derin 6grenme ve bilgisayarla
gorme alaninda bir¢ok ornek vardir. Bu aglar, cesitli goriintii tanima ve siniflandirma
gorevlerindeki olaganiistii performanslari nedeniyle 6nemli bir etkiye sahip olmustur. Bu
aglarin gelisimi sadece makine 6grenmesinde mumkin olanin smirlarint zorlamakla
kalmamis, ayn1 zamanda goriintii siniflandirmadan nesne algilamaya kadar ¢ok ¢esitli
gorevlerde verimlilik i¢in yeni standartlar olusturmustur (Cinar & Tuncer, 2021; Li &
Lima, 2021). Asagida her bir bilesene iliskin kisa bir genel bakis sunulmaktadir:

LeNet, 1990larin sonunda gelistirilmistir, goriintii tanima gorevleri igin
potansiyellerini gosteren ilk CNN'lerden biridir. Mimarisi, konvoliisyon katmanlarinin ve
ardindan havuzlama katmanlarmin kullanilmasina yonelik temel tasarimi ortaya
koymustur (Saradhi et al., 2023; Vimalarani & Ramachandraiah, 2022). Sekil 3.4
LeNet'in temel mimarisini gostermektedir (LeCun et al., 1998).
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Sekil 3.4. LeNet'in Temel Mimarisi (LeCun et al., 1998)

AlexNet 2012'de ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tamima Yarismasini (ILSVR)
biiyiik bir farkla kazandiginda derin 6grenmede 6nemli bir kilometre tagina isaret etti.
Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, diizenlilik i¢in dropout ve egitim
i¢in Grafik Isleme Birimi (GPU) hesaplama kullanimini igeriyordu. AlexNet'in basaris
CNN'leri derin 6grenmenin On saflarina tagidi ve bu alandaki ilgi ve arastirmalarin
artmasina yol acti (Khan et al., 2020)Sekil 3.5 AlexNet mimarisini gostermektedir
((Krizhevsky et al., n.d.).
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Sekil 3.5. AlexNet'in Temel Mimarisi (Krizhevsky et al., n.d.)

GoogleNet (Baslangic Ag1) 2014 yilinda tanitildi ve hesaplama maliyetlerini
kontrol ederken ag derinligini ve genisligini optimize etmede ileriye dogru bir sigramay1

temsil etti. Baglangi¢ modiilii, bilginin gesitli 6l¢eklerde verimli bir sekilde islenmesine
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olanak saglamis ve 22 katmanli derinligi, hesaplamada orantil bir artis olmadan modelin
kapasitesini O6nemli oOlgide artirmistir (Michalski & Plechawska-Wojcik, 2022;
Muhammad et al., 2018). Sekil 3.6 GoogLeNet'in temel yapisini géstermektedir (Szegedy
etal., 2015).
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Sekil 3.6. GooglLeNet'in Temel Mimarisi (Szegedy et al., 2015)

VGG16 mimarisi basitligi ve derinligi ile linliidiir. Artan derinlikte iist iiste
y1gilmis 3x3 konvoliisyonel katmanlari esit olarak kullanir. Basit mimarisine ragmen,
goriintii tanima gorevlerinde oldukga etkili olmus ve sinir aglarinda derinligin giictinii
gostermistir. Ayrica ag icindeki farkli katmanlarda 6zellik temsilinin anlasilmasina da
katkida bulunmustur (Ewe et al., 2022; Jiang et al., 2021)Sekil 3.7'da bir VGG16 mimarisi
gosterilmektedir (Ewe et al., 2022).
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Sekil 3.7. VGG16'nin Temel Mimarisi (Ewe et al., 2022)

ResNet veya Residual Network, bazi katmanlarin lizerinden atlamak i¢in atlama
baglantilar1 veya kisayollardan olusan devrim niteliginde bir tasarim ilkesi getirmistir. Bu
baglantilar kaybolan gradyan sorununu ¢ozerek agin dnceki mimarilere gére onemli
6lglide daha derin olmasini (ResNet-50'nin 50 katmani vardir) saglar. ResNet'in tasarimi,
birgok katmanda gradyan akisi saglayarak daha derin egitimi kolaylastirir ve gesitli
gorevler i¢in dogrulukta yeni rekorlar kirar (Bezdan & Bacanin Dzakula, 2019; Li &
Lima, 2021). Sekil 3.8 ResNet-50'nin mimarisini gostermektedir (Bezdan & Bacanin
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Sekil 3.8. ResNet-50'nin Temel Mimarisi (Bezdan & Bacanin Dzakula, 2019)
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Bu mimariler, CNN'lerin gelisimini ve karmasikligini toplu olarak vurgulamakta
ve her biri derin 6grenmenin ilerlemesine farkli bir katkida bulunmaktadir. CNN'lerin
gorsel bilgilerdeki kaliplart ve o6zellikleri tanimlama konusundaki yeteneklerini
gostererek, bu alanda gelecekte yapilacak atilimlarin 6niinii agmaktadirlar.

Bu kritik mimarilerin farkliliklar1 ve etkileri hakkinda daha net bir fikir edinmek
icin Tablo 3.1 ayrintili bir karsilagtirma sunmaktadir. Temel Ozellikleri, tasarim
yaklagimlart ve derin O6grenme alanina getirdikleri yenilikler vurgulanmaktadir.

(Alzubaidi et al., 2021; Katiyar & Borgohain, 2020; Shin et al., 2016)
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Tablo 3.1. CNN Mimarilerine Karsilastirmali Genel Bakis: AlexNet, LeNet, GoogLeNet,VGG16 ve ResNet-50

Ozellik CNN (Genel) AlexNet LeNet GoogLeNet VGG16 ResNet-50
Giris Yih 1979 2012 1998 2014 2014 2015
Ozellik ¢ikarma i¢in
L konvoliisyonel katmanlar, Derin mimari, ReLU, Erken CNN, Baslangi¢ modiilleri, Cok derin, basit ve Kalan baglantilarla
Ana Fikir L S - - o .
boyut azaltma igin birakma. basit mimari. derinlik ve genislik. homojen bir mimari. derin.
havuzlama.
Katmanlar Degisken 8 7 22 16 50
Parametreler Tasarima gore degisir ~60 milyon ~60k ~6 milyon ~138 milyon ~25 milyon
. . - Artik bloklar
Verimlilik ve Hiz Degisir Orta duzeyde Yiiksek Dllkka}tll_hesapllama Dusiik, hesap{ama nedeniyle yiiksek,
yonetimi ile ylksek acisindan yogun verimli
y lyi, ancak yeni Orta diizeyde, Cok iyi, farkli fyi, ancak kiiciik veri ~ Milkemmel, gérevler
Saglamlik ve L . .. modellere gére daha - . ) . . .
Mimariye gore degisir L ¢ogunlukla basit gorevlere kiimelerinde agir1 arasinda iyi genelleme
Genelleme iyi performans ; o s
~ . gobrevlerde uyarlanabilir uyuma egilimli yapar
gosterdi
Kullanim Goriintii siniflandirmadan T Goruntd Gorunti Gorintd
s . e .. Gorinti siniflandirma, siniflandirma, . siniflandirma, nesne
Ornekleri tibbi goriintii analizine kadar El yazis1 tanima siiflandirma, ince
.o nesne algilama algilama ve . algilama,
ve Uygulamalar genis bir yelpaze taneli tanima
segmentasyon segmentasyon
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Onemli miktarda Sinirh Karmasik model Cok derin, cok fazla Artik baglantilar

Simirlamalar ve  Belirli bir mimariye baglidir ~ hesaplama kaynagi karmagiklik ve tasarimi, dikkatli hesaplama gerektirir, karmagiklig1 artirir,

Zorluklar gerektirir, agir1 uyum derinlik ayarlama gerektirir egitilmesi zordur potansiyel asirt uyum

Onceden

Egitilmis Evet, bircok mimari icin Evet Evet Evet Evet Evet
Modeller Mevcut

Simflandurict Softmax (yaygin olarak Softmax Softmax Softmax Softmax Softmax
Tipi kullanilir)

35



3.4.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN'ler):

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler), sirali verilerin islenmesi i¢in derin
o0grenmede temel bir metodolojidir. Diger sinir aglarinin aksine, RNN'ler dongiisel
mimarileri sayesinde bir tiir hafiza tutma gibi benzersiz bir yetenege sahiptir. Bu tasarim,
onceki hesaplamalar1 girdi olarak kullanmalarini ve diziler boyunca bilgileri korumalarini
saglar. Bu 6zellik, RNN'leri zaman serisi analizi ve dogal dil isleme gibi sira ve baglamin
anlasilmasini gerektiren gorevlerin yani sira zamansal dinamikleri i¢eren daha karmasik

senaryolar icin 6zellikle uygun hale getirir (S. Das et al., 2023; X. Zhang et al., 2023).

3.4.3. Derin tekrarlayan 6grenme (DRL):

Derin Tekrarlayan Ogrenme (DRL), RNN'lerin sirali veri isleme giiciinii
karmagik Oriintiileri modellemek i¢in derin 6grenme kapasitesiyle birlestirir. DRL'nin
derin 6grenmenin ayri bir kategorisi olmadigini belirtmek onemlidir; RNN'lerin sirali
isleme yeteneklerini birden fazla katman ekleyerek elde edilen 6grenme derinligi ile
birlestiren sofistike bir yaklasimdir. Bu yontem, Derin Tekrarlayan Sinir Aglarinin
(DRNN'ler) karmasik zamansal oriintiileri daha etkili bir sekilde modellemesini saglar.
DRNN'ler DRL'den yararlanarak dizileri ylksek hassasiyetle anlayabilir ve tahmin
edebilir, 6grenmelerini dizideki her bir 6genin 6nemine ve baglamina gére uyarlayabilir.
Bu uyarlanabilir mekanizma, sistemin dizileri analiz etme yetenegini énemli Ol¢iide
gelistirerek DRL ile donatilmis DRNN'leri ayrintili dizi analizi ve uzun vadeli
bagimliliklarin anlagilmasini gerektiren ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in giiglii bir ara¢ haline

getirir (S. Das et al., 2023; Y. Zhang & Wang, 2022).

3.5 Geleneksel Makine Ogrenmesi Teknikleri
Bir dizi geleneksel makine 6grenmesi teknigi (klasik smniflandiricilar) vardir.

Bunlara 6rnek olarak sunlar verilebilir:

3.5.1 Destek vektor makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), oncelikle siniflandirma ve regresyon gorevleri
icin kullanilan geleneksel makine 6grenmesi teknikleri arasinda bir kdse tasi olarak
durmaktadir. Daha yeni derin 6grenme yaklasimlarindan farkli olarak DVM, yiiksek
boyutlu uzaylarda etkili bir sekilde ¢alismak i¢in geometri ve istatistik ilkelerine dayanir.

Bu, onu inanilmaz derecede ¢ok yonlii hale getirir ve goriintii tanimadan metin
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smiflandirmaya kadar g¢esitli uygulamalarin istesinden gelebilir (Abdullah &
Abdulazeez, 2021).

DVM'nin 6zi, farkli simiflardaki veri noktalar1 arasinda en iyi ayrimi yapan
optimum ayirict hiper diizlemi belirleme stratejisinde yatmaktadir. Bir levhayi, sadece iki
nokta kiimesini ayirmakla kalmayip ayni zamanda her iki taraftaki en yakin noktalara
olan maksimum mesafeyi koruyacak sekilde konumlandirmaya g¢alistiginizi diigiiniin.
Hiper dizlemin konumunu belirlemek igin kritik olan bu en yakin noktalar, destek
vektorleri olarak bilinir (Huang et al., 2017).

DVM, hiper diizlem ile her siniftan en yakin noktalar arasindaki mesafe olan marji
maksimize etmeye odaklanir. Mantik basittir: daha biiyiikk bir marj, simiflandiricinin
genelleme hatasini azaltarak giivenilirligini artirir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerle
ugrasirken DVM, orijinal 6zellikleri dogrusal bir ayrimin uygulanabilir hale geldigi daha
yiiksek boyutlu bir uzaya esleyen bir yontem olan ¢ekirdek hilesini kullanir. Bu uyarlama,
dogrusal, polinom ve Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) gibi farkli ¢ekirdeklerin
kullanimiyla birlikte DVM'in esnekligine katkida bulunur (Cinar & Tuncer, 2021).

Ayrica SVM, veri ¢akigsmasini ve aykir: degerleri yonetmek i¢in yumusak marj
siiflandirmasi kavramini getirerek belirli bir maliyetle bazi yanlis siniflandirmalara izin
verir. Bu pragmatik yaklasim, modelin saglamligini ve genellestirilebilirligini artirir.
Oziinde, DVM'de optimum hiper diizlemin belirlenmesi, marj maksimizasyonu ve hata
minimizasyonunu dengelemeyi amaglayan karmasik bir optimizasyon probleminin
cozllmesine dayanir. DVM'nin faydasi, goriintii ve metin smiflandirmasi, kanser
siniflandirmasi ve gen ifadesi i¢in biyoinformatik ve hatta spam tespiti dahil olmak iizere
cesitli alanlara yayilmistir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan problemleri verimli
bir sekilde ele alma yetenegi ve derin 6grenme modellerine kiyasla yorumlanabilirligi,
SVM'nin makine 6grenmesi ortamindaki hayati bir algoritma olarak konumunu, 6zellikle
veri hacimlerinin yonetilebilir oldugu ve model kararlarinin netliginin ¢cok 6nemli oldugu

gorevler igin giivence altina alir (Chandra & Bedi, 2021; Chauhan et al., 2019).

3.5.2. Rastgele orman

Rastgele Orman, geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinin toplu 6grenme
alaninda c¢ok yonliiliiglin bir isareti olarak durmaktadir, 6zellikle smiflandirma ve
regresyon alaninda basarili sonuglar vermektedir (Onesmus, 2020a). Bu algoritma
giiclinii, egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci olusturarak, daha dogru ve istikrarlt

tahminler yapmak icin bu agaclarin kolektif giliciinden yararlanmasindan alir. Hatalara
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veya asirt uyuma egilimli olabilecek tekil bir karar agacina giivenmenin aksine, Rastgele
Orman ¢ok sayida agacin sonuglarini bir araya getirir ve boylece sonuglarin modu
(smiflandirma igin) veya ortalamasi (regresyon i¢in) araciligryla tahminin giivenilirligini
artirir. Rastgele Orman algoritmasi 6ziinde karar agaglarina, yani girdi alanimi karar
vermek i¢in bolgelere ayiran basit modellere dayanir (Serrano, 2022). Saglamlik saglar
ve iki temel strateji araciliiyla asir1 uyum olasiligini azaltir: torbalama ve rastgele 6zellik
secimi. Bagging veya Bootstrap Aggregating, orijinal verilerin birden fazla alt kimesinin
olusturulmasini, her bir alt kiimede bir karar agacinin egitilmesini ve ardindan sonuglarin
toplanmasini igerir. Bu yontem, yanliligi 6nemli 6l¢iide artirmadan varyansi azaltmaya
yardimci olur. Ayrica, her diiglimde bolme i¢in rastgele bir 6zellik alt kiimesi secerek
Rastgele Orman, agaglarin ¢esitli olmasin1 ve birbirleriyle daha az iliskili olmasim
saglayarak modelin performansini daha da artirir (Genuer & Poggi, 2020; Y. Liu et al.,
2012).

Rastgele Orman algoritmasi1 aykir1 degerleri ve dogrusal olmayan verileri verimli
bir sekilde ele alma konusunda dikkate deger bir yetenek gostererek genis bir problem
yelpazesinde dogrulugu ile iinliidiir. Bu saglamlik, hem kategorik hem de siirekli verilerle
basa ¢ikma kabiliyeti ile birlestiginde, onu hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri
icin ¢cok yonli bir arag haline getirir. Dahasi, Rastgele Orman eksik degerleri incelikle ele
alabilir ve eksik veri setlerinde bile modelin performansindan 6diin verilmemesini saglar.
Bununla birlikte, algoritmanin dezavantajlar1 da yok degildir. Modelin karmagiklig1 ve
boyutu, daha fazla agacin eklenmesiyle dnemli 6lcude artabilir, bu da 6zellikle buyuk veri
kiimelerini iceren senaryolarda performansimi engelleyebilir. Ayrica, bireysel karar
agaclar1 yorumlanabilirlik avantaji sunarken, ¢ok sayida agactan olusan bir orman,
tahminlerin nasil yapildiginin anlagilmasini zorlastirir (Gall et al., 2012; Mbaabu, 2020).

Rastgele Orman, kredi puanlama ve dolandiricilik tespitine yardimer oldugu
bankaciliktan, hastalik teshisi ve kritik prognostik faktorlerin belirlenmesi i¢in tibba ve
hatta uydu gorintisii siniflandirmasi igin uzaktan algilamaya kadar g¢esitli alanlarda
kullanim alant bulmustur. Uygulama alani, Oneri sistemlerini ve miisteri
segmentasyonunu gelistirdigi e-ticarete kadar uzanmaktadir.

Rastgele Orman, 6ziinde karar agaclarinin basitligini temel alir ve torbalama ve
rastgele 6zellik secimi yoluyla ¢ok sayida agacin tahmin yeteneklerini bir araya getirerek
sinirlamalarini asar. Bu sentez yalnizca yiiksek dogruluk ve saglamliga sahip bir model

ortaya ¢ikarmakla kalmaz, ayni zamanda ¢ok cesitli veri tlrlerine ve gorevlere

38



uyarlanabilir, bu da onu geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinin ara¢ setinde tercih

edilen bir segcenek haline getirir (Genuer & Poggi, 2020; Onesmus, 2020).

3.5.3. Cok katmanh algilayic1 (MLP)

Bir YSA tiirii olarak MLP'ler, ¢ikarilan &zellikler ile dogrulama sonuglari
arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in kullanilir. Derin,
birbirine bagh yapilari, 6zelliklerin incelikli bir sekilde islenmesine olanak taniyarak

dogrulama siirecinin dogruluguna katkida bulunur.

3.5.4 Dogrusal ve lojistik regresyon

Bu algoritmalar sirasiyla siirekli degiskenlerin tahminini (6rnegin parmak
fotograflarindan yas tahmini) ve ikili siniflandirmay1 (6rne§in cinsiyet dogrulama)
gerektiren gorevler i¢in kullanilir. Basitlikleri ve verimlilikleri onlar1 ilk analizler ve daha

karmagik modellere karsi kiyaslamalar i¢in uygun hale getirmektedir.

3.6. Kombinasyon Teknikleri

Cesitli ozellik c¢ikaricilar ve farkli smiflandiricilar arasindaki kombinasyon
dikkate alinmaya degerdir. Son yillarda, makine 6grenmesi alani, verileri anlama ve
isleme yaklasimini temelden degistirerek yenilik ve uygulamada kayda deger bir artisa
tanik oldu. Bu devrimin merkezinde, her biri benzersiz gucler ve yetenekler sunan derin
ogrenme ve geleneksel makine oOgrenmesi teknikleri yer almaktadir. AlexNet
GoogleNet(Muhammad et al., 2018)ve LeNet(Vimalarani & Ramachandraiah,
2022)0zellikle goruntli ve konusma tanima gibi karmasik, yiiksek boyutlu verilerin
islenmesini gerektiren gérevlerde yeni standartlar belirlemistir. Eg zamanli olarak, Destek
Vektor Makineleri (SVM) gibi geleneksel makine 6grenmesi smiflandiricilari(Veisi,
2023), Rastgele Ormanlar(Genuer & Poggi, 2020)ve Karar Agaglari(Quinlan, 1986)
cesitli alanlardaki Oriintli tanima ve simiflandirma gorevlerinde etkinliklerini
kanitlamiglardir. Sinir aglariin saglam temsil yeteneklerini geleneksel makine 6grenmesi
smiflandiricilarinin  titiz - dogrulugu ile birlestiren ayrintili  bir arastirma, bu
kombinasyonlarin etkinligini 6nerilen bir yontemle degerlendirmeyi ve karsilagtirmayi
amagclamaktadir.

Derin 6grenme modellerini geleneksel siiflandiricilarla entegre ederek, SVM,
Rastgele Ormanlar ve Karar Agaclariin karar verme becerilerinin yani sira AlexNet,

GoogleNet ve LeNet gibi aglarin hiyerarsik o6zellik ¢ikarma yeteneklerinden
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yararlanilmasi onerilmektedir. Bu yenilik¢i yaklagim, evrisimli sinir aglari (CNN'ler)
tarafindan Ogrenilen derin, soyut temsillerden yararlanmayi1 ve bunlar1 geleneksel
siniflandiricilar i¢in girdi olarak kullanmayi, boylece derin 6zellik 6grenimi ile hassas
siniflandirma gorevleri arasindaki boslugu kapatmayi amaclamaktadir. Bu ¢alismanin
birincil odak noktasi, secilen algoritmalarin giiglii yonlerini ve tamamlayiciliklarini
vurgulamak icin titizlikle secilen belirli bir veri kiimesi olacaktir. Metodolojilerin bu
stratejik birlesimi sayesinde, amag yalnizca dogruluk ve verimliligi artirmak degil, aym
zamanda veri kiimesinin altinda yatan yap1 ve dinamikler hakkinda daha derin i¢gériiler
saglamaktir.

Karsilagtirmali analiz, arastirmada 6nemli bir rol oynayacaktir. Bagimsiz derin
o6grenme modellerinin ve geleneksel siniflandiricilarin performansini 6nerilen yaklagimla
kiyaslayarak dogruluk, genellenebilirlik ve hesaplama verimliligindeki gelismeleri
6lgmek amaclanmaktadir. Bu titiz karsilastirma, yalnizca derin 6grenme mimarilerini
klasik makine Ogrenmesi teknikleriyle birlestirmenin etkinligini dogrulamakla
kalmayacak, ayni1 zamanda bunlarin uygulanmasi i¢in en uygun konfigiirasyonlara ve
kosullara da 151k tutacaktir.

Bu ¢alisma, geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricilarinin analitik hassasiyeti
ile derin 6grenmenin temsili giliciinli sinerji haline getirmeye yonelik oncili bir ¢abay1
temsil etmektedir. AlexNet, GoogleNet, LeNet ile SVM, Random Forests ve Decision
Trees'in Ozenle secilmis bir veri kiimesi ilizerinde dikkatli bir sekilde bir araya
getirilmesiyle, bu alanda yeni bir Olgiit olusturulmasi beklenmektedir. Bulgular,
gelecekteki arastirma ve uygulamalar i¢in degerli i¢gériiler ve metodolojiler sunarak

makine 6grenmesi iizerine daha genis bir soyleme katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

3.7 Dogrulama Teknikleri

Dogrulama teknikleri, modellerin performansin1 ve genellestirilebilirligini
degerlendirmek i¢in makine &grenmesinde Kkritik ©6neme sahiptir. Bir modelin
goriinmeyen veriler lizerinde ne kadar iyi performans gosterecegini anlamaya yardimei
olurlar, bu da giivenilir ve saglam makine dgrenmesi uygulamalar1 saglamak i¢in hayati
Onem tasir. Yaygin olarak kullanilan iki dogrulama teknigi ¢apraz dogrulama ve rastgele

bdlme yontemleridir.
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3.7.1 Capraz dogrulama

Capraz dogrulama, istatistiksel bir analizin sonuglarinin bagimsiz bir veri
kiimesine nasil genellestirilecegini degerlendirmek igin kullanilan bir tekniktir. Oncelikle
amacin bir modelin goriinmeyen veriler iizerindeki performansini tahmin etmek oldugu
ortamlarda kullanilir. Prosediir, bir veri drneginin tamamlayici alt kiimelere boliinmesini,
analizin bir alt kiime (egitim seti olarak adlandirilir) iizerinde gergeklestirilmesini ve
analizin diger alt kiime (dogrulama veya test seti olarak adlandirilir) {izerinde
dogrulanmasini igerir. Bu yaklasim, asir1 uyum gibi sorunlarin azaltilmasina yardimci
olur, modelin sadece egitim verilerini ezberlemesini degil, daha once karsilagmadigi
veriler lizerinde de iyi performans gostermesini saglar (Arlot & Celisse, 2010; Tumen et
al., 2010).

Capraz dogrulamanin en yaygin sekli k-kat capraz dogrulamadir. Bu
dogrulamada, orijinal 6rnek rastgele k adet esit biiyiikliikte alt drnege boliiniir; burada tek
bir alt 6rnek modeli test etmek i¢in dogrulama verisi olarak tutulur ve kalan k-1 alt 6rnek
egitim verisi olarak kullanilir. Capraz dogrulama islemi, veri dogrulamasi i¢in her zaman
bir kat kullanilarak k kez (tiim katlar1 kapsayacak sekilde) uygulanir. Daha sonra k
sonucun ortalamasi alinarak tek bir tahmin elde edilebilir. Bu yontemin tekrarlanan alt
orneklemeye gore avantaji, tiim gozlemlerin hem egitim hem de test i¢in kullanilmasidir
(Fushiki, 2011; X. Zhang & Liu, 2023).

Capraz dogrulama, kullanilan tiim verileri kapsadigindan modelin performansi
icin daha dogru bir Ol¢lim saglar. Bu yontem, modelin performansinin egitim ve test
verilerinin belirli bir boliimiine bagli olmamasini saglamaya yardimci olur. Hem egitim
hem de test i¢in veri kiimesinin tamamini1 kullanarak ¢apraz dogrulama, modelin asir1
uyum saglama riskini azaltir ve bir modelin farkli veri alt kiimelerinde ne kadar iyi
performans gosterecegine dair kapsamli bir goriinim saglar (Wong & Yeh, 2020; X.
Zhang & Liu, 2023).

3.7.2. Rastgele bolme yontemi

Rastgele b6lme yontemi, verilerin iki parcaya bollinmesini iceren bir tlir capraz
dogrulama teknigidir. Bunlardan biri bir modeli egitmek i¢in kullanilirken digeri modeli
test etmek i¢in kullanilir. Bu yontemde, veri kiimesi egitim ve test olmak tizere iki
kiimeye ayrilir. Egitim seti modeli egitmek igin, test seti ise modelin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu siire¢, modelin daha dnce goriilmemis veriler tizerinde

performans gosterme yetenegini simiile ederek genellestirilebilirligine iligskin bir tahmin
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saglar. Yaygin bir bolme orani, veri kiimesinin %70'inin egitim ve %30'unun test i¢in
kullanilmasidir, ancak belirli oran veri kiimesi boyutuna ve sorunun niteligine gore
degisebilir (Yadav & Shukla, 2016).

Rastgele Bolme Ydntemi, biiyiik bir veri kiimesi mevcut oldugunda en etkili
sekilde kullanilir. Diger karmasik ¢apraz dogrulama tekniklerinden daha basit ve hizlidur,
bu da onu hesaplama kaynaklari sinirli oldugunda ilk model degerlendirmesi i¢in pratik
bir secim haline getirir. Bununla birlikte, modelin farkli veri alt kiimeleri lizerindeki
performansini temsil etmeyebileceginden, etkinligi verilerin boliinmesiyle sinirlanabilir.

Hem capraz dogrulama hem de rastgele bdlme yontemlerinin bir makine
ogrenmesi modelinin degerlendirme siirecinde yeri vardir. Dogru teknigin se¢ilmesi, veri
kiimesinin boyutu, mevcut hesaplama kaynaklar1 ve gelistirme hizina karsi model
dogrulugu ihtiyaci dahil olmak iizere projenin 6zel gereksinimlerine baglidir (Bates et al.,

2023; Kim, 2009).

3.8 Onerilen Derin Tekrarlayan Parmak Fotograf Agi (DRFN)

Bu calismada, Derin Tekrarlayan Parmak Fotograf Agi (DRFN) adinda bir Derin
Tekrarlayan Ogrenme (DRL) yaklasimi Onerilmistir. Bu yaklasim, parmak fotografi
gorintileri temel alinarak bireylerin kimligini, yasini ve cinsiyetini belirlemek igin
kullanilabilir. Onerilen DRFN, giris katmani, &znitelik ¢ikarma katmanlari (icinde
konvoliisyon, dogrusallastirilmis dogrusal birim (ReLU) ve havuzlama bulunur),
siniflandirma katmanlar1 (tam bagli (FC), softmax ve smiflandirma igerir) ve ¢ikis
katmani olarak kategorize edilen c¢oklu katmanlar icermektedir. Onerilen DRFN
modelinin mimarisi Sekil 3.9'da gosterilmistir. Ilerleyen alt basliklarda DRFN'nin

bilesenleri detaylandirilmistir.
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Parmak Fotografi Omek
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Sekil 3.9. Onerilen DRFN modelinin mimarisi

3.8.1 Girdi katmani

Bu o0zel katman, bir parmak fotografi giris goriintiisiiniin islenmesinden
sorumludur. Her goriintii 6rnegi piksel boyutlarinda (yiikseklikxgenislikx3) Kirmizi,
Yesil ve Mavi (RGB) tipindedir. Daha basit bir ifadeyle, bu katmandaki girdiler, her
goriintiinlin ii¢ RGB kanalindan olustugu parmak fotograflarinin renkli goriintiileri olarak

temsil edilir. Parmak izi gorlntist IMF (x, y) olarak adlandirilir.

3.8.2 Oznitelik ¢ikarma katmanlar:
3.8.2.1 Konvoliisyon katmami

Bu katman, girdi goriintiisiinii filtrelerle (veya c¢ekirdeklerle) evriserek kenarlar,
dokular, renkler gibi belirli 6zellikleri tespit etmeye yardimei olur. Agin daha derinlerine
indik¢e genellikle daha karmagik 6zellikleri yakalar.

Konvoliisyon katmani, c;, giris katmaninin her kanalindan tiiretilen 6zellik
haritalar1 olusturur. Her 6zellik haritasi, ¢ekirdegin bir agirlik koleksiyonu oldugu bir
cekirdege sahip bir konvoliisyonel kanal olarak hizmet eder. Tipik olarak, ¢ekirdegin
boyutlari genislik w ve yukseklik h olarak ifade edilir, bu da w x h piksel boyutunda bir
sonug verir. Bir konvoliisyon katmani i¢in temel denklem asagidaki gibi ifade edilir (Yan

et al., 2020):

i k kw
Vitqg = Dg + X 25k Xy IMF,

i=1 Zsyjlts+iol

X Wi kiq (3.2)
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Yukaridaki formiilde V, ; ; konvoliisyon 6zellik haritasindaki bir degeri temsil eder, (z, t)
bir uzamsal koordinat: temsil eder, q kanal endeksini ifade eder D, ile iliskili dnyargiy:

temsil eder. g™ konvoliisyonel katmandaki 6zellik haritasi, IMF, onceki degerin

s+jts+iol
bir degerini belirtir. Bu ifade, i"" kanalin uzamsal koordinatlar (Z(s+j) t(s+k)) Uzerinde
belirlenen bir kanal ile g™ uzamsal konumdaki konvoliisyonel &zellik haritasmin
(, k.1, q) (Ardakani et al., 2018) kanali arasindaki iliskiyi ifade eden W ;, agirhigim
temsil eder. Bu iliski, bir atlama mekanizmasimnin uygulanmasi sonucu olusabilir ve
boylece bir girisin i™" kanali ilgili konumdaki bir konvoliisyonel 6zellik haritas1 kanali ile
baglantili hale gelir (Ardakani et al., 2018).

Daha fazla analiz i¢in birden fazla evrisimsel katman gerektiren biyometrikler
oldugunu belirtmek gerekir. Ancak, burada 6nerilen DRFN modeline daha fazla katman
(veya katmanlar) eklemek uygun goriilmemistir. Bunun sebebi, 6zellikle bir sonraki
bolimde gosterilecegi gibi en yiiksek dogruluga ulasabildiginde karmagikligini

artiracaktir. Bu nedenle, miimkiin oldugunca basit tutmak tercih edilmistir.

3.8.2.2. ReLU katmam

Bu 6zel katmanin model mimarisine dahil edilmesinin birincil avantaji ve amaci
dogrusal olmayan hesaplamalar1 kolaylastirmak ve miimkiin kilmaktir. Bu, 06zellik
haritalarinda yalnizca pozitif degerlerin tutulmasi ve korunmasi, ayni zamanda negatif
degerlerin atilmasi ve elenmesi ile gerceklestirilir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun bu
ozelligi, modelin 6zellikleri isleme ve analiz etme kabiliyetini artirmada ¢ok onemli bir
rol oynamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in matematiksel ifade

asagida gosterilen denklem ile kisaca 6zetlenebilir (Agarap, 2018):

Lytq=f(Vyeq) =max(0,V,.q) (3.3)

Yukaridaki denklemde L,;, ReLU katmanindaki sonucu, max verilen giris lizerinde

gerceklestirilen maksimum islemi gostermektedir (Krizhevsky et al., 2012).

3.8.2.3. Havuzlama katmani
Havuzlama katmani, alinan kanallarin boyutunun azaltilmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Elde edilen ReLU c¢iktilarindan segici olarak maksimum veya ortalama

degerleri alir. Burada, maksimum degerleri havuzlayarak ¢ikarilan 6zelliklerin boyutunu
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azaltir. Maksimum havuzlama katmani i¢in kapsayict formiil asagidaki gibi ifade
edilebilir(Gholamalinezhad & Khosravi, n.d.).

Kgipt o = max (3.4)

! !
0sa<hp,0sb<wp Ya Xhp+a,b*Xwp+b,c

Denklem 3.4’ te kal, ble bir havuzlama katmaninin sonucu, 0 < a' < h,lg, hfo havuzlanmig
bir kanalin yiiksekligi, 0 < b* < wj, w} havuzlanmus bir kanalin genisligi, 0 < ¢ < ¢! =
c'=1 ve I-1 sirasiyla mevcut katmani ve bir dnceki katmani ifade etmektedir. wy, Ve hy,

ise sirastyla ReLU sonuglarindan havuzlanmasi gereken bir alt bélgenin genisligini ve

yiiksekligini temsil etmektedir (J. Wu, 2017).

3.8.3. Simiflandirma katmanlari
3.8.3.1. FC katmam
Bu katmanin amaci, bir dnceki katman ile belirli sayida noron arasinda iyi bir
eslesme saglamaktir. Hem havuzlama katmani hem de istenen simif veya denek sayisi
(¢iktilar) arasinda etkili bir eslesme saglama yetenegine sahiptir. Tam bagh (FC)
katmaninin isleyisi matematiksel olarak asagidaki denklem ile agiklanmaktadir(K. Liu et
al., 2018):

-1 -1 -1
FL, =Y, ¥z 37wl o (Kgp V1<r<mc! (3.5)

a=1 c=1

Denklem 3.5°de FL, FC katmanmin bir ¢iktisini, mci~! kenetlenme katmani igindeki bir

kanalin yiiksekligini, mci™! havuzlama katmani icindeki bir kanalin genisligini,
mci! havuzlama katmani iginde olusturulan kanal sayisii ifade eder. W/, .,

havuzlama katmanimi FC katmanina baglayan baglanti agirliklart anlamia gelirken, K

l

havuzlama katmaninin ¢iktilarimi temsil eder. mc* FC katmaninda gerekli olan néron

sayisini ifade eder, bu da istenen siniflarin veya ¢iktilarin sayisina esdeger olabilir (J. Wu,

2017).
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3.8.3.2. Softmax katmam
Softmax katmani, her bir giris goriintlisii i¢cin simiflandirma olasiliklarini
hesaplamak i¢in kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonunu igerir. S6z konusu

katmanin matematiksel gosterimi asagidaki denklem ile ifade edilebilir:

eFCr

SL, = T r=1,2, ..., mc! (3.6)

Denklem 3.6 da SL,. softmax katmaninin bir sonucunu ifade eder (J. Wu, 2017).

3.8.3.3. Simiflandirma katmanlari

Bu katmanin kullanimi, tanima veya siniflandirma nihai kararina ulagsmak i¢in ¢ok
onemlidir. Bu katman, kazanan hepsini alir kuralini takip eder. Bu katmanin
islevselliginin matematiksel gosterimi kisaca asagidaki gibi ifade edilebilir(Alzubaidi et
al., 2021):

1 if SL, = Max

FC, =
r {O otherwise

,r=1,2, ..., mc! (3.7)

Denklem 3.7 de FC, smiflandirma katmaninin bir ¢iktisini, Max ise softmax

katmanindan elde edilen maksimum degeri ifade eder.

3.9 Performans Degerlendirme Olciitleri

Biyometrik dogrulama sistemleri alaninda, sahtekarlar1 etkili bir sekilde
engellerken gergek kullanicilari tanima hassasiyeti ok 6nemlidir. Bu, bu tiir sistemlerin
etkinligini elestirel bir sekilde degerlendirmek i¢in performans Ol¢iitlerinin incelikli bir
sekilde anlasilmasim1 gerektirir. Burada, biyometrik dogrulama modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in birkag temel 6l¢iit kullanilmaktadir.
1.Yanhs Kabul Orani (FAR): Biyometrik sistemin sahtekarlara yanlislikla erisim izni
verme oranini ifade eder. FAR asagidaki denklemde gosterildigi gibi hesaplanabilir(Tariq
etal., 2023):

Number of impostors accepted
FAR = E (3.8)

Total number of impostor attempts
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2. Yanlis Reddetme Orani (FRR): Biyometrik sistemin ger¢ek kullanicilara erisimi hatali
bir sekilde reddetme sikligini ifade eder. Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilebilir(Tariq et al., 2023):

Number of genuine users rejected

FRR =

(3.9)

Total number of genuine users

3. Esit Hata Oran1 (EER): Temel bir 6l¢timdiir. FAR ve FRR'nin esdeger oldugu noktadir.
Asagidaki gibi ifade edilebilir(Tariq et al., 2023):

FAR+FRR
2

EER =

(3.10)

Hem FAR hem de FRR'nin en aza indirilmesi son derece énemlidir. Burada
EER'nin yani sira dogruluga da odaklanilmaktadir.
Ayrica, geri cagirma, kesinlik, ozgiillik ve fl-skoru gibi Onemli olgutler,
uygulanan c¢esitli modeller arasindaki karsilagtirmalar1 desteklemek i¢in dikkate
alinmaktadir. Analizler ayrica, parmak fotografi tanimanin belirli yonlerini ne kadar iyi
ele aldiklarmin daha iyi anlasilmasini saglayarak, etkinliklerine iliskin daha bilingli
degerlendirmelere katkida bulunur.
Duyarlilik, kesinlik, dogruluk ve fl1-skor, siniflandirma ¢iktilarinin performansini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan metriklerdir ve bu ¢iktilar dogrulama ve
tanima i¢in kullanilabilir (R. R. O. Al-Nima et al., 2017). Bu metrikler, bir siniflandirma
yonteminin sonuglarini 6zetleyen bir karigiklik matrisi i¢in hesaplanir. Karmasiklik
matrislerini anlayabilmek icin ilk olarak, temel terimlerin tanimlanmasi gerekmektedir:
e Dogru Pozitif (TP): Gergekten pozitif olan ve dogru sekilde pozitif olarak
siniflandirilan 6rnek sayisi.

e Dogru Negatif (TN): Gergekten negatif olan ve dogru sekilde negatif olarak
siniflandirilan numune sayisi.

e Yanls Pozitif (FP): Aslinda negatif olan ancak yanlislikla pozitif olarak
siniflandirilan 6rneklerin sayisi.

e Yanls Negatif (FN): Gergekte pozitif olan ancak yanlighikla negatif olarak
siniflandirilan 6rneklerin sayisi.

Ardindan, asagidaki olgiitler hesaplanabilir:
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3.9.1. Duyarhhik (recall)
Model tarafindan dogru tespit edilen gergek pozitif vakalarin oranidir. Su soruya
cevap verir: "Tum gergek pozitiflerden kag tanesini dogru tespit ettik?" Bu ifade

matematiksel olarak su sekilde gosterilebilir(Feng et al., 2020):

(3.11)

Yukaridaki denklemde, TP dogru pozitiflerin (dogru tanimlanmis pozitifler) sayisi, FN

ise yanlig negatiflerin sayisidir (yanlislikla negatif olarak tanimlanan pozitifler).

3.9.2. Kesinlik (Precision)

Gergekten dogru olan pozitif tanimlamalarin oranidir. Su soruya cevap verir:
"Tahmin ettigimiz tiim pozitiflerden kag tanesi gergekten pozitifti?" Bu ifade denklem ile
gosterilebilir(Maman et al., 2023):

TP
TP+FP

Precision = (3.12)

Yukaridaki denklemde, FP yanlis pozitifleri (yanlislikla pozitif olarak tanimlanan negatif

vakalar) temsil eder.

3.9.3. Ozgulluk (gercek negatif orani)
Model tarafindan dogru sekilde tanimlanan gercek negatif vakalarin oranidir. Su
soruya cevap verir: "Tiim gercek negatiflerden kag tanesini dogru tespit ettik?" Ozgiilliik

icin formiil soyledir(Oyeranmi et al., 2020):

TN
TN+FP

Specificity = (3.13)

Yukaridaki denklemde TN dogru negatiflerin (dogru tanimlanmis negatifler) sayisidir.

3.9.4. Fl-skoru
Kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik bir ortalamasidir ve aralarindaki dengeyi
degerlendirmek igin tek bir metrik saglar. Ozellikle sinif etiketlerinin dagilimi esit

olmadiginda kullanighdir. F1-skoru igin formiil s6yledir(Maman et al., 2023):
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2XPrecision X Recall

F1 — score = (3.14)

Precision+ Recall

Yukaridaki denklem, bir modelin yiiksek bir F1 puani elde etmek i¢in her iki metrikte de

(hassasiyet ve geri ¢agirma) iyi performans gostermesi gerektigini gosterir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasi, 6zgiin bir parmak goriintiisii veri setinin elde edilmesi ve s6z
konusu wveri seti iizerinde ¢esitli smiflandirma metotlarinin test edilmesine
odaklanmaktadir. Toplanan veri seti, her biri RGB (renk) tipinde ve Joint Photographic
Experts Group (JPG) formatinda kategorize edilmis bir dizi parmak goruntisu icerir. Veri
seti, yaslar1 16 ile 75 arasinda degisen 100 kisinin parmak goriintiilerini igermektedir. Bu
katilimcilar 58 erkek ve 42 kadin olarak kategorize edilerek dengeli bir cinsiyet temsili
saglanmustir. Her katilime, her iki elinin sag ve solundaki tiim parmaklar i¢in 10 parmak
fotografi saglamis ve sonugta FITF veri kiimesinde toplam 10.000 goriintii elde edilmistir.
Veri setine ait detayli bilgiler Ek-1'de bulunabilir. Ham veri kiimesinin toplam boyutu
18,8 GB'tir ve elde etme islemi sirasinda basit bir beyaz arka plan ve ¢esitli dondiirme
agilar1 dikkate alinmistir. S6z konusu veri setinin toplanmasi ve kullanilmasi i¢in Kirsehir
Ahi Evran Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi
Kurulu’ ndan izin alinmustir.

Onerilen DRFN modelinin parametreleri; Bir parmak gériintiisiiniin giris boyutu
icin 224x224x3 piksel, konvoliisyon katmaninin filtre boyutu i¢in 3x3 piksel,
konvoliisyon katmanindaki filtre sayist i¢in 16 filtre, adim degeri 1, bir konvoliisyon
kanal boyutunun ayni giris kanal boyutuna sahip olmasini saglamak i¢in sifir dolgu,
havuzlama katmani i¢in maksimum tip, havuzlama katmanimn filtre boyutu i¢in 2x2
piksel, havuzlama katmanindaki yatay ve dikey adimlar i¢in 2x2 piksel ve son katmanlar
i¢in 100 smif (FC, softmax ve siniflandirma) seklinde ayarlanmistir ve bu asamadan sonra
gergeklestirilen siniflandirma islemleri, bu parametreler ile gerceklestirilmistir.

Tum uygulamalar MATLAB ortaminda, Intel Core i7-7600U islemci ve 16 GB
bellege sahip bilgisayar lizerinde ger¢eklestirilmistir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen tiim deneylerde, 10-fold ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Bu teknik, tiim mevcut verilerin egitimde kullanilmasin1 saglayarak
modelin performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesine yardimei olur. K-kat
capraz dogrulama kullanilarak modelin saglamlig1 artirilir, agir1 uyum riski azaltilir ve
farkli veri alt kiimeleri arasinda daha genellestirilmis bir performans saglanir. Ayrica, bu
yontem modelin siniflandirma dogrulugu ve cesitli senaryolar arasindaki performans
istikrar1 hakkinda bilgiler sunar. Bu sayedekarmasik modellerin degerlendirilmesi i¢in
guvenilir sonuclar elde edilir.

Toplanan veri seti ve Onerilen model ile gergeklestirilen siniflandirma testleri

ilerleyen basliklarda ayri ayr1 sunulmustur.
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4.1 Bireysel Dogrulama

Bu baglik altinda sunulan islem ve sonuglar, Derin Tekrarlayan Parmak Fotografi
Ag1 (DRFN)'nin verilen parmak fotograflar1 iizerinden bir bireyi tanimasina olanak
saglamak i¢in tasarlanmistir. Modelin egitimi, k'nin 10 olarak belirlendigi k-kat ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Test asamasinda, her sinif i¢in dogru
bir degerlendirme saglamak amaciyla, test verilerinin %50'si (100 fotograf)
degerlendirilen sinifa aitken, kalan %50's1 diger siniflardan rastgele secilen verilerden
(diger tiim smiflardan ek 100 fotograf) olugsmaktadir. Bu sayede olusturulan veri setinin
dengeli yapisi, modelin ger¢ek diinya senaryolarini taklit eden kosullar altinda test
edilmesini ve hedef sinif ile diger c¢esitli smiflar1 dogru bir sekilde ayirt etmesini
saglamistir. Tablo 4.1’ de tiim smiflar i¢in dogruluk metrikleri detayli bir sekilde

sunulmaktadir.

Tablo 4.1. Dengeli Siniflandirma Testinde Her Smif I¢in Dogruluk Metrikleri

Sinif no. Duyarhlik (%) Kesinlik (%0) F1-Skoru (%) Smmfa Ozel Dogruluk (%)
1 80 100 89 87
2 100 100 100 100
3 88 92 90 88
4 96 92 94 96
5 92 88 90 92
6 96 96 96 96
7 96 100 98 96
8 96 100 98 96
9 100 93 96 100
10 100 93 96 100
11 100 100 100 100
12 100 96 98 100
13 96 96 96 96
14 100 100 100 100
15 100 100 100 100
16 92 100 96 92
17 100 100 100 100
18 100 100 100 100
19 92 100 96 92
20 96 100 98 96
21 92 100 96 92
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22 96 86 91 96
23 92 100 96 92
24 84 100 91 84
25 100 96 98 100
26 96 96 96 96
27 100 96 98 100
28 96 100 98 96
29 92 100 96 92
30 100 86 93 100
31 96 89 92 96
32 100 89 94 100
33 100 93 96 100
34 100 96 98 100
35 100 100 100 100
36 92 88 90 92
37 100 93 96 100
38 92 100 96 92
39 96 86 91 96
40 84 100 91 84
41 100 100 100 100
42 100 100 100 100
43 100 100 100 100
44 100 100 100 100
45 96 96 96 96
46 100 100 100 100
47 96 100 98 96
48 84 88 86 84
49 92 77 84 92
50 96 100 98 97
51 96 92 94 96
52 100 100 100 100
53 96 92 94 96
54 100 100 100 100
55 100 96 98 100
56 96 100 98 96
57 100 78 88 100
58 80 100 89 80
59 88 100 94 88
60 100 96 98 100
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61 88 100 94 88
62 92 88 90 92
63 100 100 100 100
64 96 100 98 96
65 100 100 100 100
66 96 92 94 96
67 88 100 94 88
68 100 93 96 100
69 100 93 96 100
70 80 50 62 80
71 100 100 100 100
72 96 100 98 96
73 96 100 98 96
74 64 44 52 64
75 88 100 94 88
76 100 58 74 100
7 32 100 48 32
78 24 33 28 24
79 24 55 33 24
80 100 100 100 100
81 100 100 100 100
82 100 93 96 100
83 96 92 94 96
84 60 58 59 60
85 36 56 44 36
86 76 86 81 76
87 84 100 91 84
88 80 87 83 80
89 88 100 94 88
90 100 96 98 100
91 100 66 79 100
92 96 96 96 96
93 100 96 98 100
94 100 100 100 100
95 92 100 96 92
96 96 92 94 96
97 88 81 85 88
98 100 100 100 100
99 88 69 77 88
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100 56 93 70 58
Genel dogruluk 91.4 92.2 91.2 92

Tablo 4.1'de sunulan verilerin daha net anlasilabilmesi amaciyla, 6rnek olarak
secilen ti¢ stnif (Smif 1, 50 ve 100) i¢in karmasiklik matrisleri Olusturulmustur. Sekil 4.1,
4.2 ve 4.3, sirasiyla bu segilen smiflar igin karmasiklik matrislerini gostermekte ve

boylece her bir sinif i¢in siniflandirma sonuglarini gorsel olarak agiklamaktadir.

| [ Figure 1 o O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help |
N@de|a0E|kE

Confusion Matrix For Class # 1

|
|
|
|
|
|

Negative

True Class

Positive

Negative Positive
Predicted Class

Sekil 4.1. Sinif 1 i¢in Karmasiklik Matrisi
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4| Figure 1
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Sekil 4.2. Sinif 50 i¢in Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.3. Smif 100 I¢in Karmasiklik Matrisi

56



4.2 Cinsiyet Tahmini

Bu boliimiin temel amaci, parmak fotograflari Uzerinden cinsiyet tahmini
yapmaktir. FIFT veri seti kullanilarak cinsiyet tahmini yapmak i¢in i¢in iki ana deney
gerceklestirilmistir. Ik deney, 42 kadin ve 58 erkekten olusan, her bireyin 100 parmak
fotografiyla katkida bulundugu toplam 10.000 parmak fotografini igeren tiim veri setinin
siiflandirilmasini igermektedir. Sekil 4.4, bu siniflandirmalarin dogrulugunu gdsteren
bir karmagiklik matrisi sunmaktadir. Ayrica, Tablo 4.2 her bir cinsiyet kategorisi igin ve

modelin genel dogrulugu icin ayrintili dogruluk metriklerini saglamaktadir.

4 Figure 1 — O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
Dede @ 08| KE

Gender Predection - Confusion Matrix First Experiment

Negative

True Class

Positive

Negative Positive
Predicted Class

Sekil 4.4. Parmak Fotograflariyla Cinsiyet Siniflandirmasi I¢in Karmagsiklik Matrisi

Tablo 4.2. Parmak Fotograflariyla Cinsiyet Siniflandirmasi igin Ayrintili Dogruluk
Metrikleri

Degerlendirme metrikleriY (izde

Sumif Kesinlik % Duyarlilik % F1-skor %
Disi 85.4 89.0 87.2
Erkek 88.5 84.8 86.6

Genel Dogruluk 86.9 %
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Cinsiyet tanima kapsaminda gerceklestirilen ikinci deneyde, daha iyi sonuglar
elde etmek icin FIFT veri setinden dengeli bir alt kime kullanmistir. Bu kontrollii ayar,
her cinsiyet kategorisinden esit sayida ornek se¢ilmesini igerir; 6zellikle her cinsiyetten
40 kisi, toplamda 8,000 parmak fotografi ile sonuclanmistir. Dengeli bir veri seti
kullanmanin amaci, esit olmayan Ornek boyutlarindan kaynaklanabilecek olasi
yanliliklart ortadan kaldirmak ve bdylece modelin farkli cinsiyetler arasindaki
performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktir. Sekil 4.5° de
gerceklestirilen isleme ait karmasiklik matrisi gosterilmektedir.. Tablo 4.3’ de ise elde

edilen metrikler gosterilmektedir..

(4] Figure 1 — m] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help |
NS A3 0E| L E

Gender Predection - Confusion Matrix Second Experiment

Negative

True Class

Positive

Negative Positive
Predicted Class

Sekil 4.5. Dengeli Veri Seti ile Cinsiyet Smiflandirmasi I¢in Karmagiklik Matrisi

Tablo 4.3. Dengeli Veri Seti Kullamlarak Cinsiyet Smiflandirmasi Igin Dogruluk
Metrikleri

Degerlendirme metrikleriYtizde

Simf Kesinlik % Duyarlilik % F1-skor %

Disi 88.2 87.4 87.8
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Erkek 87.5 88.3 87.9

Genel Dogruluk 87.8 %

Gergeklestirilen iki deneyden sirasiyla, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3'te gosterildigi gibi
%86,9 ve %87,8 dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu sonuclar, modelin hem orijinal hem
de dengeli veri kiimelerini kullanarak cinsiyeti dogru bir sekilde tespit edebilme
kapasitesini dogrulamaktadir. Ozellikle, ilk deneyde erkek ve kadin katilimcilarin
dengesiz sayilari, dengeli veri seti kullanilan ikinci deney ile karsilastirildiginda genel
dogrulugu 6nemli Slgiide etkilememektedir. Bu gozlem, modelin 6rnek bilesimindeki
varyasyonlara ragmen yiiksek performansini siirdiirebilecek kadar saglam oldugunu 6ne
siirmektedir. Ozetle, model, farkl1 deney kosullarinda cinsiyet tahmini konusunda basarili
sayilabilecek sonuglar elde etmistir.

Adil degerlendirmeleri saglamak amaciyla, cinsiyet tahmini i¢in 6nerilen Derin
Yinelemeli Parmak Fotografi Agi (DRFN) modeli, biyometri alaninda parmak
goriintiileri {izerinden siiflandirma amaciyla gelistirilmis gesitli Derin Ogrenme (DL)
aglartyla karsilagtirilmistir. (R. R. Al-Nima et al., 2020)(Omar Al-Nima et al.,
2023b)(Omar et al., 2019)(Ibrahim et al., 2021)

Karsilagtirmali degerlendirme, bu aglarin simiile edilmesi ve 40 erkek ile 40
kadindan olusan dengeli bir veri kiimesi olan On Parmak Fotograflar1 (FITF) tizerinde
uygulanmasiyla gerceklestirilmistir. Bu metodolojiyi kullanmak, tiim karsilagtirmalarin
tutarli deneysel kosullar altinda yapilmasi veher modelin goreceli etkinliginin adil bir
sekilde degerlendirilmesi amaglanmigtir

Bu karsilastirmaya ait detayli metrik sonuglar, test edilen her ag igin Tablo 4.4°
degosterilmektedir. S6z konusu metrikler incelendiginde, O6nerilen DRFN modelinin,

litetatiirdeki diger modellerden daha basarili sonuglar iirettigini gostermektedir.

Tablo 4.4. Cesitli DL Aglarinin Performans Metriklerinin Karsilastirmali Analizi

DL modeli Kesinlik (%) Duyarhhk % F1-Skoru (%) Dogruluk
DFTL 68 69 68 68.4
(Omar et al.,
2019)
DFL2 74 73.7 73.4 73.7
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(Omar Al-Nima
et al., 2023b)
DFCN 75.6 75.5 74.6 75.5
(Ibrahim et al.,
2021)
DFL1 77.9 77.2 77 77.2
(R. R. Al-Nima
etal., 2020)
DRFN 88.3 88 87.9 87.8

Degerlendirilen modeller arasinda, DRFN modeli, en ylksek hassasiyeti %88.3,
duyarliligr %88, Fl-skorunu %87.9 ve dogrulugu %87.8 gostermistir. Bu sonuglar,
DRFN'in tutarli ve dogru smiflandirmalar iiretme konusundaki giivenilirligini
gostermektedir.

Literatiirde 6nerilen modellere ek olarak, DRFN modeli ¢esitli 6znitelik ¢ikarma
ve siniflandirict kombinasyonlarina karst da da test edilmistir. Bu testlerde, ¢esitli
siiflandiricilar bir araya getirerek onlarin toplu etkinligini degerlendirilmistir. Tablo 4.5,
her modele ait degerlendirme metriklerini igermektedir. S0z konusu metrikler,
rakipleriyle karsilastirildiginda, DRFN'nin siniflandirma gorevlerindeki performans

sonuclarini anlamay1 kolaylastirmaktadir.

Tablo 4.5. Karsilastirmali Analizz DRFN ve Oznitelik Cikarma Modelleri ve
Siniflandiricilara Ait Performans Metrikleri

Ozellik
Cikarma Performanslar
) Istihdam Edilen
(Derin
. Simiflandirica
Ogrenme o Duyarhihik  F1-Skor  Dogruluk
Kesinlik%
Agindan) % % %
SVM 85 88 80 86
Alexnet Rastgele Orman 84 86 79 85
MLP 33 43 36 28
LeNet SVM 85 86 83 85.5
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Rastgele Orman 82 88 82 845

MLP 37 35 33 375

SVM 85 85 82 85
GoogLeNet Rastgele Orman 79 85 84 81

Dogrusal

76 86 80 79
Regresyon
SVM 86 86 90 86
VGG16

Rastgele Orman 77 85 82 80

LojistikRegresyon 84 83 90 83.5
DRFN (Onerilen yéntem) 88.3 88 87.9 87.8

Elde edilen sonuclara gére, DRFN modeli bilinen derin 6grenme modelleri ve
klasik siniflandirict kombinasyonlarina karsi basarilt sonuglar elde etmistir.

Ornegin, oznitelik ¢ikarimi icinAlexNet ile simiflandirma igin  SVM
birlesiminden, %85 hassasiyet, %88 duyarlilik, %80 F1 puan1 ve %86 dogruluk elde
edilmistir. Benzer analizler LeNet, GoogleNet ve VGG16 gibi diger 6znitelik ¢ikarma
metotlart i¢in de yapilmistir; her biri SVM, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve
siniflandiricilarla eslestirilmistir

Sonug olarak, tabloda gosterildigi gibi 6nerilen DRFN yontemi, %88.3 hassasiyet,
%88 duyarlilik, %87.9 F1 puani ve %87.8 dogruluk ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonuclar,
DRFN'nin saglam performansini vurgular ve onu smiflandirma gorevleri icin etkili bir
model olarak konumlandirir. Bu detayli analiz, sadece DRFN'nin yeteneklerini
sergilemekle kalmaz, ayn1 zamanda farkli derin 6grenme mimarileri ve siniflandiricilarin

cesitli uygulamalarda nasil optimize edilebilecegini anlamada yardimci olur.

4.3 Yas Tahmini

Bu boéliimiin temel amaci, DFRN modelinin bireylerin parmak fotograflarindan
yaglarint  tahmin etme yetenegini degerlendirmektir. Bu degerlendirmede
kullanilanmetodoloji, belirli ve onceden tanimlanmis yas kategorilerine gore bireyleri

siiflandirmak tizere tasarlanmis iki ayr1 deneysel kurulumu igerir. Analizin ilk
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asamasinda, veriler Tablo 4.6'da gosterildigi gibi, her kategori 15 birey igerecek sekilde

alt1 farkl yag araligina ayrilmis ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Tablo 4.6. 6 Smifin Dikkate Alindig1 ilk Ana Deney I¢in Yas Siiflari

Her Bir
Simf Yas Grubu Veri Setindeki Kisisel Siniflarin ID’ leri Simftaki Kisi

Sayisi

1 16-18 8,9,23,26,27,56,66,68,81,85,91,95,97,98,99 15 birey

2 19-21 2,11,25,30,35,37,43,61,64,67,88,89,94,96,100 15 birey

3 22- 27 5,6,7,12,19,24,32,42,55,60,72,77,84,86,90 15 birey

4 28-33 1,4,10,36,39,41,54,59,62,71,76,78,80,92,93 15 birey

5 35-41 3,17,18,22,31,34,40,44,45,46,52,53,69,74,75 15 birey

6 42- 55 14,15,20,28,33,38, 47,49, 50,63,70,79,82,83,87 15 birey

Tablo 4.7, modelin parmak fotograflarini, belirlenen yas gruplarina gore dogru
sekilde siniflandirma yetenegini her grup icin gosteren metrikleri sunmaktadir. S0z
konusu metrikler, modelin her bir goriintiiyli dogru yas kategorisine siniflandirma
hassasiyetini degerlendirmeye yardimci olur, bu da siniflandirma sisteminin etkin

uygulanmasi ve daha da iyilestirilmesi i¢in hayati 6nem tasir.

Tablo 4.7. Parmak Fotograflarimin Yasa Ozgii Smiflandirma Dogrulugu Igin

Degerlendirme Metrikleri

Yas grubu  Kesinlik (%)  Duyarhlik (%) F1-Skoru (%0) Simifa Ozel Dogruluk (%)

1 83 87 85 87.5

2 83 80 81 79.7

3 84 78 81 77.8

4 84 87 85 86.7

5 84 83 84 83.1

6 83 87 85 87.1
Genel Dogruluk 83.64 %

Tablo 4.7'de sunulan verilere gore, model mevcut deney diizeninde %83.64
dogruluk orani elde etmistir. Modelin her sinif i¢in yaptigr dogru ve yanlis tahminleri
daha iyi anlayabilmek icin, karmasiklik matrisi Sekil 4.6'da gosterilmektedir. Bu gorsel
temsiller, modelin belirli yas kategorilerindeki hassasiyet ve giivenilirliginin detayl bir

analizini saglamakta onemli bir role sahiptir. Karigiklik matrisinin dahil edilmesi,
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modelin bireyleri kendi yas kategorilerine dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini

anlamaya yardime1 olur ve yasa dayali siniflandirma alaninda hem giiglii yonlerini hem

de potansiyel iyilestirme alanlarini vurgular.
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Sekil 4.6. Ik Yas Grubu i¢in Karisiklik Matrisi

Siiflandirma metodolojisinin ikinci agamasi, her biri 25 birey iceren ti¢ farkli yas

aralig1 kategorisinde gergeklestirilmistir. Bu segmentasyona ait detaylar, Tablo 4.8'de

gosterilmektedir. Bu yaklagim, bireyleri s6z konusu yas araliklarinda dogru sekilde

kategorize etme konusunda, modelin basarisini test etme sansi sunmaktadir.

Tablo 4.8. Parmak Fotograflarmin Yasa Ozgii Smiflandirma Dogrulugu Igin

Degerlendirme Metrikleri

v Her Bir
a
Simif ’ Veri Setindeki Kisisel Siniflarin ID’leri Simiftaki
Grubu
Kisi Sayis1

2,5,8,9,11,23,25,26,27,30,35,37,43,56, .

1 16 -22 25 birey

61,64,66,67,68,77,81,85, 88, 89,91

1,4,6,7,10,13,17,18,19,24,29,32,36,39,41,42,54,55,59,60,62,65, )

2 23-35 25 birey

71,72,76
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3,14,15,16,20,21,22,28,31,33,34,38,40,44,45,46,47,48,49,50,52, .
3 36-53 25 birey
53,57,58,63

Tablo 4.8 de gosterilen siniflar {izerinde, 6nerilen DFRN modeli kullanilarak

gerceklestirilmis siniflandirma isleminin metrikleri Tablo 4.9'te sunulmaktadir.

Tablo 4.9. Deney 2'deki Dengeli Yas Gruplari i¢in Performans

Metriklerinin Degerlendirilmesi

Yas grubu  Kesinlik (%)  Duyarhlik (%) F1-Skoru (%0) Sinifa Ozel Dogruluk (%)

1 89 84 87 87

2 81 88 85 83.5

3 90 88 89 89
Genel Dogruluk 86.5%

Onerilen DRFN modelinin, gerceklestirilen smiflandirma islemindeki performansi
daha iyi anlamak icin, s6z konusu isleme ait karmasiklik matrisi Sekil 4.7’ de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. 2. Yas Gruplandirmasi i¢in Karigiklik Matrisi

Ikinci deneyde gozlemlenen %86,5'lik genel dogruluk orani, ilk deneyde elde
edilen %83,64'liik orana kiyasla daha iyi bir oran olarak goriilmistiir. Bu gelisme, yas
gruplarinin sayisinin azaltilmasia baglanabilir; bu durum dogrulugu olumlu yonde
etkilemistir. Bu sonuglar, veri setinin yas gruplarimi basarili bir sekilde siniflandirma
kapasitesini ortaya koymakta ve dogru yasa 6zgii veri analizi gerektiren uygulamalar i¢in
kullanilabilecegini teyit etmektedir. Bu ilerleme, veri seti kompozisyonunun model
sonuclarini 1yilestirmedeki 6nemini ve optimize edilmis grup siiflandirmalarinin bu tiir
modellerin genel tahmin dogrulugunu artirma potansiyelini vurgulamaktadir.

Parmak gorintuleri Gzerinde 6nerilen DRFN modelinin test edilmesi sonrasinda,
aynt veriler iizerinde bilinen oOznitelik ¢ikaricilarin ve smiflandirilarin = gesitli
kombinasyonlar test edilmistir. Gergeklestirilen testlerde, AlexNet, LeNet, GoogleNet
ve ResNet-50 gibi derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarma algoritmalar1 kullanilmistir.
Her bir 6znitelik ¢ikarma algoritmasi, ¢esitli siniflandiricilar—Destek Vektor Makineleri
(SVM), Rastgele Orman, ve Cok Katmanli Algilayici (MLP) ile birlestirilmistir.

Tablo 4.10, bu c¢alismadan elde edilen degerlendirme metriklerini
gostermektedir. Bu metrikler, segilen bir yas grubu igin smiflandirma dogrulugunu

yansitarak, farkli Oznitelik ¢ikaricilarin ¢esitli siniflandiricilarla  birlestirilmesinin
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etkinligine dair gorlis saglamaktadir. Bu yaklasim, her ag ve siiflandirict
kombinasyonunun bireysel gii¢clii ve zayif yonlerini vurgulamanin yani sira, demografik

Ozelliklere dayal1 ¢oziimler gelistirme potansiyelini de ortaya koyar.

Tablo 4.10. DRFN ile Cesitli Oznitelik Cikarici- Smiflandirict Kombinasyonlarinin

Karsilastirmali Performans Metrikleri

Ozellik
Cikarma | Performanslar
. Istihdam Edilen
(Derin
. Siiflandirici —
Ogrenme Kesinlik ~ Duyarhilik  F1-Skor  Dogruluk
Agindan) % % % %
SVM 86 85 86 85.5
Alexnet Rastgele Orman 82 87 84 84
MLP 37 34 45 38
SVM 82 84 80 83
LeNet Rastgele Orman 78 76 79 77.5
MLP 36 38 33 35
SVM 79 77 80 78.5
GoogLeNet
Rastgele Orman 77 75 82 76.5
SVM 76 75 77 75
ResNet-50
Rastgele Orman 77 78 79 77.5
DRFN (Onerilen yontem) 89 84 87 86.6

Performans metriklerinin incelendiginde, Onerilen DRFN modelinin,parmak
fotograflarina dayanarak bireylerin yaslarini siniflandirma ve tahmin etme yetenegine
iligkin net bir anlayis sunar. Sunulan verilere gére, DRFN modeli hassasiyet, duyarlilik,
F1-puani ve dogruluk gibi metrikler yonunden, algoritmalara gore daha iyi performans
gostermektedir. Bu durum, DRFN'nin biyometrik uygulamalarda yas siniflandirma

gorevleri igin uygun bir se¢im oldugunu géstermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi, insan dogrulama siireglerinde 6nemli bir yeri olan parmak
fotografi biyometrisine odaklanarak, bu alandaki arastirmalar1 genisletmeyi
amaclamaktadir. Ayrica, kisi tanima, cinsiyet ve yas tahminleri i¢in O6zel olarak
tasarlanmis olan Derin Tekrarlayan Parmak Fotograflart A8t (DRFN) modeli
tanitilmaktadir.

Calismanin one ¢ikan yeniliklerinden biri, her bir katilimcinin on parmaginin
farkli agilardan g¢ekilmis onar fotografini igeren On Parmak i¢in Parmak Fotograflar
Gortintii Veri Seti'nin (FITF) olusturulmasidir. Bu veri seti, toplamda 100 katilimecinin
her iki elinden alinan toplam10.000 parmak fotografini igermektedir ve DRFN modelinin
egitilmesi, degerlendirilmesi ve diger algoritmalar ile karsilastirilmasi igin kullanilmistir

Onerilen DRFN modeli, parmak fotograflarma dayanarak bireysel kimlikleri
tahmin etme konusunda %92 gibi yiiksek bir basar1 oranina ulagmistir. Her bir kategori
icin yapilan sistematik siniflandirmalar, geri cagirma, F1 puani ve dogruluk gibi metrikler
detayli bir sekilde sunulmustur. Segilen siniflar i¢in hazirlanan karmagsiklik matrisleri de
modelin performansini desteklemektedir.

Bu tezin dikkat ¢ekici bir diger yonii ise, bireylerin parmak fotograflari lizerinden
cinsiyet ve yas tahminleri yapilmasidir; DRFN modeli bu tahminlerde sirasiyla ortalama
%87.8 ve %86.6 basar1 oram gdstermistir. Onerilen model, AlexNet, LeNet, GoogleNet,
VGG16 ve ResNet-50 gibi taninmis 6znitelik ¢ikarma modelleri ile ve SVM, Random
Forest, MLP, Dogrusal Regresyon gibi ¢esitli siniflandiricilarin kombinasyonlari ile
karsilastirilmis, elde edilen metrikler ve karmasiklik matrisleri ile derinlemesine analiz
edilmistir. Genel olarak, 6nerilen model tiim karsilastirmalarda umut verici sonuglar elde
etmistir.

Kapsamli literatiir taramasi, biiyiik sayida bireyin on parmaginin tiimiinden
alian parmak fotograflarini igeren bir veri setinin toplanmasina yonelik bir aragtirmayla
karsilasilmadigini gostermistir. Bu parmak fotograflarini kullanarak bir bireyin kimligini,
cinsiyetini ve yasini ayni anda tahmin eden bir ¢alisma ile de karsilagilmamistir. Bu
durum, tez c¢aligmasinin Ozgiin yonlerini vurgulamakta ve diger biyometrik
arastirmalardan ayrilmasini saglamaktadir.

Gelecek ¢aligmalarda, DRFN modelinin parmak eklemleri ve dokular1 gibi yeni
biyometrik verilere uygulanmasi, ¢ok faktorlii kimlik dogrulama sistemlerine
entegrasyonu ve siirekli 6grenme yoluyla uyum kabiliyetinin artirilmasi planlanmaktadir.

Ayrica, gercek zamanh isleme iyilestirmeleri ve artirilmis cevresel saglamlik, genis
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uygulamalar igin kritik 6neme sahiptir. Bu adimlar, dnerilen modelin degerini artiracak

ve biyometrik giivenligin gelecegindeki yerini daha da saglamlastiracaktir.
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EKLER

EK-1
FITF veri kiimesi i¢in, katilimcilar i¢in toplanan parmak fotografi goriintiilerine
iligkin ayrintili bilgiler dikkate alinmistir. Tablo A.l, toplanan FITF veri kiimesi

goriintiileri i¢in ayritili bilgileri gostermektedir.

Tablo A.1. Toplanan FITF veri seti goriintiileri i¢in ayrintili bilgiler

Toplanan Parmak Fotografi

Kisisel indeks Yas Cinsiyet Sayisi
(10 parmagin tamamu i¢in)
1 28 F 100
2 19 F 100
3 40 M 100
4 33 F 100
5 22 F 100
6 24 M 100
7 27 F 100
8 16 F 100
9 17 F 100
10 33 F 100
11 21 F 100
12 23 M 100
13 33 M 100
14 45 M 100
15 54 M 100
16 57 M 100
17 35 M 100
18 35 F 100
19 24 F 100
20 42 M 100
21 73 M 100
22 36 F 100
23 18 M 100
24 25 M 100
25 20 F 100
26 16 F 100
27 18 M 100
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