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YUKSEK LiSANS TEZI

FARKLI TRANSFER OGRENME YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI ILE GOZ CEVRESI GORUNTULERINDEN
KiSI TANIMA

Yasr Mahdi HAMA RASHID
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Tleri Teknolojiler Anabilim Dah
Damsman: Do¢. Dr. Emrah AYDEMIR
ikinci Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Cemal AKTURK

Makine 6grenmesi yontemleri, belirli bir problemin ¢6ziimiinde bir veri setinin egitilerek o
veri setinden aranilan bir 6zelligin veya parametrenin 6grenilmesi, tahmin edilmesi gibi
amaglar i¢in kullanilir. Insanin ge¢mis bilgi ve deneyimlerinden 6grenmeyi siirdiirme
yeteneginin bilgisayar sistemlerine aktarilmasi hedeflenen transfer 6grenme yaklasgiminda da
esas alman belirli bir problemin ¢oziimiinde elde edilen Ggrenmenin yeni bir problem
¢coziimiinde kullanilabilmek tlizere aktarilmasidir. Transfer 6grenmede elde edilen 6grenmenin
aktarilabilmesi, geleneksel makine Ogrenmesi yoOntemlerine gore birtakim avantajlar
saglamaktadir ve bu avantajlar transfer 6grenmenin tercih edilmesinde etkili olmaktadir. Bu
calismada 96 farkli kisiye toplam 1980 goz cevresi goriintiisii toplanmistir. Toplanan bu
veriler kisi, yas ve cinsiyet agisindan siniflandirilmaya calisilmistir. Bunun icin Python
programi igerisinde yer alan 32 farkli transfer 6grenme algoritmasi ile Oznitelik ¢ikarimi
yapilmis ve kisi tahmini i¢in RandomForest algoritmasi ile siniflandirilmistir. En yiiksek
basar1 gosteren ResNet50 algoritmasi ile 30 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmig ve

veriler yas ve cinsiyet agisindan da siniflandirma yapilmistir. Béylece sirasiyla kisi, yas ve



cinsiyet siniflandirilmasinda en yiiksek basari oranlar1 olarak %83,52, %96,41 ve 77,56 elde

edilmistir.
Haziran 2022, 60 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Goz ¢evresi goriintiisii, transfer 6grenme, siniflandirma
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ABSTRACT

MASTER THESIS

PERSON RECOGNITION FROM EYE CIRCUMFERENCE IMAGES
BY COMPARISON OF DIFFERENT TRANSFER LEARNING
ALGORITHMS

Yasr Mahdi HAMA RASHID

Kirsehir Ahi Evran University
Science and Engineering Institute

Advanced Technologies Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah AYDEMIR
Second Supervisor: Assist. Prof. Dr. Cemal AKTURK

Machine learning methods are used for purposes such as learning and estimating a feature or
parameter sought from that data set by training a data set in solving a particular problem. The
transfer learning approach, which is aimed at transferring the ability of people to continue
learning from their past knowledge and experiences to computer systems is the transfer of the
learning obtained in the solution of a particular problem, so that it can be used in solving a
new problem. Transferring the learning obtained in transfer learning provides some
advantages over traditional machine learning methods, and these advantages are effective in
the preference of transfer learning. In this study, a total of 1980 eye contour images were
collected from 96 different people. These collected data were tried to be classified in terms of
person, age and gender. For this, feature extraction was performed with 32 different transfer
learning algorithms in the Python program and classified with RandomForest algorithm for
person estimation. 30 different classification algorithms were used with the most successful

ResNet50 algorithm, and the data were also classified in terms of age and gender. Thus, the

Xii



highest success rates were obtained as 83.52%, 96.41%and 77.56%in person, age and gender

classification, respectively.
June 2022, 60 Pages

Keywords: Eye image, transfer learning, classification.
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1. GIRIS

Bilgi ve internet teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler, teknolojinin kullanim
alanlarmi da arttirmistir.  Akilli  telefon, tablet, akilli saat gibi mobil teknolojilerin
yayginlagsmasi ile kamusal ve 6zel alanlarda kullanilan elektronik kontrol sistemleri de giin
gectikce yayginlagmistir. Kablosuz internet baglantis1 sayesinde giiniimiizde neredeyse tiim
binalarda, cadde ve sokaklarda, toplu tasima araglarinda giivenlik kameralar1 ve cesitli
algilayic1 sistemleri ile takip ve kontroliin kolaylagsmasi, bilisim teknolojilerinin sundugu
avantajlardan biridir. Kameralardan kaydedilen goriintiilerin ve toplanan dijital verilerin
artmasi, bir takim ihtiyaglar1 da beraberinde getirmektedir. Goriintii verilerinin artmasi, bu
goriintiileri analiz etmede gereken insan giiclinii de giin gegtikce arttirdigindan daha etkili bir
kontrol igin elektronik sistemlerden daha fazla yararlanma ihtiyaci ortaya g¢ikmaktadir.
Verilerden ihtiya¢ duyulmasi muhtemel olan nesnelerin tespitinin otomatik yapilabilmesi, bu
nesnelerin takibini ve kontroliinii oldukca kolaylastirmaktadir. Ornegin plakadan arag tanima,
biyometrik verilerden kisileri tanima gibi sistemler goriintiilerin analiziyle nesneleri ve kisileri

tanimlayarak giivenlik, takip ve kontrolii kolaylastiran sistemlerdir.

Biyometri canhlarin fiziksel, kimyasal ve davranigsal 6zelliklerini 6lgen bir bilimdir
ve insanlar 6zelinde kimlik tanimaya odaklanir [1] . Temelde istatistiksel yontemlerin tip ve
biyoloji alaninda kullanilmasini kapsayan bir alandir. Anne karnmindaki bir bebegin
ultrasonografi araciligiyla 6l¢iimlerinin yapilmasi, 6lciilerden gebelik haftasinin veya dogum

tarihinin hesaplanmasi gibi 6rnekler biyometri alanina girmektedir.

Biyometri, bilgisayar bilimleri alaninda fiziksel ve karakteristik 6zelliklerinden kisileri
tanimlamada siklikla kullanilmaktadir. Kisileri tanimada kullanilan biyometrik o6zellikler
Tablo 1’de gosterilmektedir [2-5]. Tablo 1’den goriilebilecegi ilizere biyometrik 6zellikler
genel olarak kisilerin kendi anatomilerinden kaynaklanan fiziksel ozelliklerinden ve
davranissal Ozelliklerinden olusmaktadir. Ses, her ne kadar fiziksel bir o6zellik olarak
simiflandirilsa da hastalik durumuna bagl olarak degisebilecegi veya bireyler tarafindan
ozellikle farklilagtirilabilir oldugundan dolay1 hem fiziksel hem de davranigsal bir biyometrik

0zellik olarak diisiiniilebilir.



Tablo 1.1. Kisi Tammlamada Kullanilan Biyometrik Ozellikler

Fiziksel Biyometrik Ozellikler

Ozellik Ad1 Aciklama
Parmak izi Parmaklarin deseni ve gozeneklerinin yapisi kullanilir.
i Goziin iris bolgesinden dokuya dayali olarak iris deseni
ris
tanimlanarak kullanilir.
) G06z bebeginin arkasindaki damar tabaka olan retinanin
Retina
tanimlanmasidir.
G0z, burun ve agiz gibi organlarin dlglimleri ve birbirleriyle
Yiiz Yapisi o )
uzakliklarinin analiz edilmesiyle tanimlanir.
E Avug i¢inin ve parmaklarin eklem yerleri ve birlesme yerleri
El Geometrisi ' JA y
arasindaki uzakliklar gibi fiziksel karakteristikleri kullanilir.
El Damar Yapisi Parmak iclerinde ve el ylizeyindeki damalarin yapist kullanilir.
Kulak Bi¢imi Kulak yapisindaki dl¢timlerle tanimlanir.
Koku Kisinin viicut kokusunun kimyasal bilesimleri kullanilir.
DNA Kisinin genetigini olusturan proteinlerin dizilimi olan DNA
kullanilir.
Ses Sesin tonu, rengi kullanilir.
Davramissal Biyometrik Ozellikler
Ozellik Ad1 Aciklama
Imza Kalem tutma, yazma 6zellikleri ve hiz ile tanimlanir.
Harflerin olusturulma sirasi ve olusturulma bigimi gibi 6zellikler
El Yazis1

kullanilir.

Klavye Tuslarina Vurus o o
Klavye tuslarina vuruslarin ritmik 6zellikleri kullanilir.

Tarz
Yiiriiyiis (Ayak izi) Avyaktaki sekil, parmak, uzunluk gibi farkliliklar ile ytriiytiste
Bicimi meydana ¢ikan izlerdeki farkliliklar tanimlanabilir.

Biyometrik tanima sistemleri, kisilerin daha dnceden kayit altina alinmis biyometrik
ozelliklerini, kisinin mevcut durumundan veya davranisindan tarama ve analiz yoluyla
karsilastirarak kisileri tanimlamaya yarayan sistemlerdir [5] . Biyometrik tanima sistemlerinin

dogru ve giivenilir c¢alismast ic¢in kisilerin biyometrik o6zelliklerinin Ol¢limiinde ve



kaydedilmesinde hata olmamalidir. Bunu giivence altina almak i¢in kayit islemleri birden ¢ok

tekrar ile 6lgtimler yapilarak kayit alinmalidir[5].

Kimlik tanima ve dogrulamada kullanilan geleneksel yontemler olan manyetik kartlar,
anahtarlar veya sifrelerine kiyasla biyometrik giivenlik sistemlerinin sundugu ¢ok Onemli
avantajlar bulunmaktadir. Bu avantajlarin en basinda bir biyometrik tanima sisteminin kisiden
kisiye benzersiz olan Ozellikleri temel aldigindan; hirsizlik, gizlilik ihlali veya geleneksel
dogrulama araclarmin kaybedilmesi gibi nedenlerle giivenlik tehdidiyle karsi karsiya

kalmayacak olmasi1 gelmektedir.

Genellikle biyometrik tanima sistemlerinin kullanimi ve yonetilmesi kolaydir ve bu
kolaylig1 yoniiyle sistemin tedarik¢ilerine ve kullanicilarina verimlilik sunar. Boyle bir
sistemi kullanirken ana dogrulama araci kisinin kendisi oldugu igin kullanicilarin herhangi bir
sifreyi veya pin kodunu hatirlamas1 veya saklamasi gerekmemektedir. Kullanicilarin hesaplari
kapal1 devre bir sistem igerisinde oldugu icin dis sistemlerle genelde paylasilmaz. Eger daha
gelismis veya kompleks bir gilivenlik sisteminin kullanilmasinin gerekli oldugu durumlarda
yiiz tanima, goz tanima, parmak izi tanima veya ses tanima gibi birden fazla biyometrik

0zelligin kullanilabilme imkan1 bulunmaktadir.

Buna karsin biyometrik tanima sistemlerinin her kullanici i¢in kullanima uygun
olmadig1 durumlar da s6z konusu olabilir. Yiiz, g6z veya parmak gibi organlarinda hasar veya
engel bulunan kullanicilarin bu sistemlere tanimlanmasi veya engelli bireylerin bu sistemleri
kullanmasi1 problem teskil edebilir. Bir biyometrik tanima sisteminin verimli olarak
kullanilabilmesi i¢in muhattap tiim kullanicilarin sisteme tanimlanabilir olmas1 ve sistemi
kullanabilir olmas1 gerekmektedir. Buna ek olarak biyometrik tanima sistemlerinin ilk yatirim
maliyetleri de kurum ve kuruluslar igin yiiksek karsilanabilir. Ozellikle birden fazla
dogrulama yonteminin kullanildig1 ve karmasik yazilim sistemleriyle entegre olan sistemlerde

sahip olma maliyetlerin yliksek olacagi kagimilmazdir [6].

Ancak biyometrik tanima sistemlerinin dezavantajlari bunlarla da smirl degildir.
Giivenlik boyutu itibariyle, parmak izi tanima sistemlerinde kisilerin parmak izleri kaliplar
aracihigiyla taklit edilerek sistem kandirilabilir. Iris tanima sistemleri igin de aym durum sdz
konusu olabilir. Kisilerin iris deseninin lenslere basilarak bu lensleri yiiksek ¢oziintirliiklii iris
goriintiisiiniin {izerine yerlestirip sistemin asilma olasiligi muhtemeldir [2]. Kisilerin gozliik

kullanmas1 veya sabit bir okuyucuya bakmamasi da retina tarama sistemlerinin dezavantaji



olarak goriilebilir [5]. Yine el, yiiz ve parmaklarda olusabilecek hasar, deformasyon ve
yaralanmalar bu organlarin kullanildig1 tanima sistemlerinde dogrulamanin yapilamamasina
sebebiyet verebilir. Bu tiir dezavantajlar biyometrik tanima sistemlerinin performanslarini,

giivenilirligini ve dolayisiyla kullanilabilirligini dogrudan etkilemektedir.

Biyometrik O6zelliklerin kullanilarak kisilerin tespit edilmesi, taninmasi ve goriintii
icerisindeki ylzlerin tespiti kimlik tanimlama ve kimlik dogrulama acisindan oldukga
onemlidir. Ozellikle goriintiilerin analizi ile biyometrik tanimlama ve dogrulama konusundaki
calismalar son 10 yilda giderek daha ¢ok ilgi ¢ekmeye baglamistir. Biyometrik sistemler
konusunda arastirmacilar her gecen gilin biyometrik sistemlerin performanslarini ve
kullanilabilirligini artiran ¢alismalara odaklanmaktadir ve bu alandaki c¢aligsmalarin sayisinda
artiglar goriilmektedir. Bu artan ilgi arastirmacilari daha uzak mesafelerden tanimlama
yapmaya yonlendirmekte ve bu alandaki ¢alismalarin artmasi ile kisi tanima sistemleri hem
daha yliksek verime sahip olmakta hem de gizli gbzetimin yani sira biyometrik tanimlama

sistemlerinin kullanilabilirligi de artmaktadir [7].

1.1. Goziin Anatomik Yapisi

Gozler, tiim omurgalilarda kemik veya kikirdaktan olusan bir g6z ¢ukurunda bulunan
organlardir. Bulundugu canlilarin ¢cogunda gozler yag, bag ve kas sisteminden olusan bir
yapidadir ve belirli bir hareket kabiliyetine sahiptir. Canlilarin genelde dis ortama agik tek
organi olarak korunma ihtiyaci bulunan goz, kafatasi1 ve géz kapagi ile de desteklenmektedir.

[8]. Insan gdziiniin anatomik yapis1 Sekil 1.1°de gosterilmektedir [9].
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Sekil 1.1. Go6ziin anatomik yapisi [9]

Insanlarin gdz kiiresi, orbita ad1 verilen koruyucu bir kemik gukuru igerisinde yer alir

ve distan fibroz bir bag dokusu ile kaplidir ve goziin 6n kisminda gézbebegi ile irisi kaplayan

kornea tabakasi bulunur. Alt ve iist kismindan kaslarla bagli olan g6z, bu kaslar sayesinde

asagi-yukari, saga-sola hareket etme kabiliyetine sahip olur. G6ziin 6nemli anatomik kisimlari

asagida agiklanmustir [8, 10]:

Kornea (Cornea): Irisin éniinde bulunan seffaf tabakadir. Gdze gelen 1sinlar1 alarak

retinaya iletir.

Iris: Goze giren 151k miktarii diizenlemeye yardimei olan, gdze rengini veren
kisimdir. Goze gelen 151k miktart arttiginda gozbebegini kiiciiltiir, Isik miktar1 az

oldugunda ise daha iyi bir gdrme i¢in goz bebegini genisletir.

Lens: Mercek gorevi gorerek goze gelen isinlari retinaya odaklar. Lens seffaftir ve

gerek goriildiigiinde degistirilebilir. Ciinkii yaslandik¢a deforme olabilmektedir.

Optik sinir (Optic Nerve): Retinadan beyne gorsel uyarilari tasiyan bir milyondan

fazla sinir lifinden olusan bir demettir.

Pupilla (Géz Bebegi): Irisin ortasinda bulunur ve 151tk miktarina gére biiyiiyiip

kiictilme 6zelligine sahiptir.



e Retina: Gozlin arkasinda bulunan ve 15181n algilanmasina olanak saglayan sinirlerden
olusan tabakadir. Retina 15181 algiladiktan sonra optik sinir yoluyla beyne gonderilen

gorsel uyarilari olusturmaktadir.
e Sklera (Sclera): Goziin irisi ¢evreleyen koruyucu sert ve beyaz bir tabakadir.

Insan yiizine bakildiginda en c¢ok dikkat ¢eken yer arasinda gozlerin oldugu
sOylenebilir. GOz ve ¢evresi insanlarin farkli duygularini ifade etmelerinde farkli sekillere ve
hareketlere sahip olurlar. Bu sayede gbz ve g¢evresi insanlarin biligsel siiregleri, duygu ve
diistinceleri hakkinda fikir edinmeye olanak saglamaktadir. Bu durum otomatik siniflandirma
caligmalarinda g6z ve ¢evresinin kullanilabilirligine imkan sunmaktadir [11]. Goz tanima ile
ilgili uygulamalarda 6zellikle iris tanimlama, géz bebegi ve skleranin i¢ ve dig smirlarinin
tespiti, goz kapaginin alt-list sinirlarinin tespiti, kirpiklerin ve korneanin tespiti gibi agamalar
bulunmaktadir. Bu agamalarin bir kismi daha ¢ok ilgi odagi olurken bir kismi goz ardi

edilebilmektedir [12].

Iris tanima veya irisin taranmasi, bir kisinin yakin mesafeden irisinin yiiksek karsitl
kizil6tesi fotografin1 ¢ekerek iris desenini olusturmayi ve bu deseni ikili veriye doniistiirme
siirecini kapsamaktadir. Iris tantmanin amac1 benzersiz ve karmasik bir desene sahip olan
irisin bu deseninin matematiksel modelini ¢ikararak kisilerin biyometrik sistemler tarafindan
taninmasinda ve kimlik dogrulamasinda kullanmaktir. Kisilerin parmak izlerini degistirmesi,
gizlemesi veya bozmasi kendi irisine miidahale etmesinden daha kolay oldugundan iris tanima
sistemlerinin parmak izi sistemlerinden hem daha hizli hem daha giivenli oldugu ifade
edilmektedir [12]. Buna karsin iris taramasi yaparken bazi dezavantajlar da bulunmaktadir.
Iris tanimada normal kameralarin kullaniminda goziin 15181 yansitmasindan dolay1 tarama
dogrulugu azalmaktadir. Bunun i¢in kizilotesi 151k kaynagimi kullanan kameralar
kullanilmalidir. Ayrica tarama islemi i¢in kameraya 15-20 cm gibi bir yakinlik olmasi
gerekmektedir. Kayit ve dogrulama icin bu yakinlik kullanicilarda rahatsizliga neden

olabilmektedir.

Bu tez calismasinda, oncelikle kisilerin g6z goriintiilerinden yeni bir veri seti elde
edilmistir. Olusturulan veri seti tizerinde yapay zeka teknikleri kullanilarak gelistirilen bir
model ile goz goriintiilerinin siiflandirilmas: saglanmigtir. Boylelikle goz goriintiilerinin

siniflandirilmasiyla kisilerin kimlik tespiti gergeklestirilmistir.



1.2. Amac ve Onem

Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinde bir ¢alisma alani olarak insan gibi diisiinen veya
insan gibi davranan sistemler gelistirmeyi esas almaktadir. Insana has hareket kabiliyetleri
ile nesnelerin insan zekasi tarafindan tanimlanmasi, anlasilmasi yapay zekanin taklit etmeye
calistig1 ozellikler arasinda yer almaktadir. Benzer sekilde konusan bir kisinin sesinden ne
demek istedigini anlamak ve ona kars1 bir yanit olusturmak, herhangi bir problem karsisinda
nasil bir adim atilacagi konusunda karar vermek gibi fonksiyonlar yapay zeka sistemlerinin

ilgi odaginda bulunmaktadir.

Yapay zekanin bir alt grubu olan makine Ogrenmesi yontemleri, belirli bir
biiylikliikteki veri setleri iizerinde dogrulama ve tahmin etme islemlerini yapmada
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, insanin mevcut bilgilerini kullanarak yeni bir 6grenme
stirecine girmesini ve siirekli 6grenmeyi devam ettirmesi Ozelliklerine karsilik bilgisayar
sistemlerinin veriye dayali olarak bu 6grenme bigimine uyarlanmasidir. Bilgisayar sistemleri
ile bu teknolojinin sahip oldugu veri isleme kapasitesi sayesinde makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak giinliik hayatta insanlarin bas etmekte zorlanacag hatta ¢cozemeyecegi

problemlerin ¢6ziimiinde oldukga yararli olmaktadir.

Bilgisayar ile gormenin bir dali olan yiiz tanima, insan yiiziiniin goz, burun, agi1z gibi
organlarmin Ol¢limleri ve birbiriyle mesafesinin matematiksel modellenmesi temeline
dayanmaktadir. Yiiz tanima sistemleri kimlik dogrulamada ve kisi tespitinde kamu ve 6zel
sektorde siklikla kullanilan bir biyometrik tani sistemi olmustur. Ancak son yillarda tiim
diinyay1 etkisi altina alan ve maske kullanimini zorunlu kilan korona viriis gibi salginlar, yiiz
tanima sistemlerinin maskeden kaynakli olarak basarisini oldukca diisiirmiistiir. Ciinkii maske
kullannrmindan  dolay1r yliziin a8z, burun, ¢ene gibi diger Onemli bdlgeleri
tanimlanamadigindan dolay1 kisilerin yiiz tanima sistemleriyle tespiti zorlagmistir. Ayrica
insan yiiziinlin yaglanmasi, deformasyonu, kii¢iik resim boyutu, kotii goriintii kalitesi, farkl
yiiz agilar1 gibi nedenlerle yiiziin tanimlanamamas1 bu sistemlerin diger dnemli sorunlarin
olusturmaktadir. Yiiziin tamamini ilgilendiren bu sorunlara karsin gozler daha kiigiik organlar
olup biyometrik tanima yoniinden gozlerin degistirilmesi veya gbze herhangi bir miidahalede
bulunulmast olduk¢a zordur. Bu gerekgelerden yola c¢ikilarak bu calismada goz
goriintiilerinden biyometrik veriler elde etmek amaglanmistir. Bir baska ifade ile goz
goriintiilerindeki biyometrik farkliliklarin makine 6grenmesi algoritmalariyla tespit edilerek

kisilerin goz goriintiilerine gore siniflandirilmasi amacglanmistir. Yapilan ¢alismanin 6nemi,
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veri toplama ve biyometrik tanimada hemen herkeste bulunan kameralarin kullanilmasiyla
ekonomik verimlilige sahip biyometrik sistemlerin gelistirilebildigini gdstermektir. Ciinkii
goze dayali tanima sistemleri olan iris ve retina tanima sistemleri yiiksek maliyetli ve diisiik
kullanilabilirlige sahip olan cihazlara ihtiya¢ duyulmasini gerektirmektedir. Bu sistemler i¢in
kizil6tesi 15181 olmayan donanimlar ile veri elde etmek de miimkiin degildir. Oysa yapilan
calismada akilli telefon kamerasi kullanilarak goz goriintiileri elde edilecektir. Elde edilen
goriintiilerden olusan veri setinin probleme 6zgii makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
g0z goriintiileri siniflandirilacaktir. Boylelikle kisisel bir akilli telefon bile biyometrik goz

tanima sistemine uyarlanabilir olacaktir.

1.3.  Yapilan Calismalar

Cerme ve dig. [13] tarafindan yapilan ¢alismada, farkli g6z modellerini kullanarak bu
gozlere ait irislerin 3 boyutlu yapisinin iris tanima lizerindeki etkisini arastirmistir. Sonug
olarak, dnden ve agili olmayan iris goriintiileri arasindaki a¢i arttik¢a irisler arasindaki
mesafenin de arttigi gdzlemlenmistir. Bu nedenle, ayrik iris tanimada dogru sonuglar elde
etmek i¢in iic boyutlu iris dokusunun dikkate alinmasinin yararli olacagi arastirmacilar

tarafindan vurgulanmistir.

Zhang ve dig. [14] yaptiklar1 ¢aligmada saglam iris 6zelligi eslestirmesi i¢in yeni bir
iris tanima yontemi onermistir. Onerilen ydntemde ilk olarak, iris goriintiilerinin siif ici
varyasyonlarina karsi dayanikli olan bolgesel iris o6zelliklerini temsil etmek i¢in yogun
DAISY tanimlayicilart c¢ikarilir. Ardindan o6zellik haritasinda bir dizi iris kilit noktasi
yerellestirilir. Son olarak, iris goriintiilerinin karsilik gelen anahtar noktalarina uymasi i¢in
deformasyona toleransli eslestirme stratejisi Onerilmistir. ki iris goriintii veri tabanindaki
deneysel sonuclar, Bu yontemin son teknoloji iris tanima yontemlerinden daha iyi oldugu
arastirmacilar tarafindan gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar, DB1 veri setinde 0.21%EER

ve Lamp veri setinde 0.59 EER degerlerine ulagsmaistir.

Azimi ve dig. [15] tarafindan yapilan ¢aligmada ise kullanicilarin cinsiyet ve saglik
durumlarina gore irisler i¢in iris tanima sisteminin bir performans analizini sunar.
Aragtirmacilar saglik durumu olarak diyabetten etkilenen ve saglikli kullanicilar
tanimlamistir. Arastirmada kullanilan veritabani, 162 saglikli irisden (% 62 kadin kullanici,
%38 erkek kullanict) 546 resim ve acik¢a goriilebilen iris desenine sahip 181 diyabetik

gbzden elde edilen toplam 772 iris goriintiisiinden (%80 kadin kullanici, %20 erkek kullanici)
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olusmaktadir. Adaptif agirlikli Hough elipsopolar iris segmentasyonu i¢in doniistiirme teknigi
kullanilmis ve ardindan ii¢ popiiler iris kodlama algoritmasi uygulanmistir. “Bhattacharyya”
mesafesi erkeklerin ve kadinlarin diyabetik ve saglikli siisenlerinin karsilastirilmasinda
kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda iris tanima sisteminin performansi iizerinde
erkeklerdeki diyabetik etkilerin kadin kullanicilara goére daha yogun oldugu arastirmacilar

tarafindan gézlemlenmistir.

Wang ve dig. [16] tarafindan IrisParseNet adinda yiiksek verimli derin 6grenme
tabanli bir iris segmentasyonu yontemi dnerilmistir. Onerilen ydntemde dnceki birgok CNN
tabanli iris segmentasyon yonteminden farkli olarak popiiler semantik segmentasyon
cergevelerini izleyerek yalnizca dogru iris maskelerini tahmin etmeye odaklanan ve yeni bir
yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasimi egitmek ve degerlendirmek icin arastirmacilar iic
temsili ve zorlu iris veri tabanini manuel olarak -etiketlemektedir. Bu veritabanlari,
“CASIA.v4-distance”, “UBIRIS.v2” ve “MICHE-L.” veritabanlaridir. Yapilan ¢alismada bu
veritabanlarindan sirastyla %94,25, %91,78, ve %93,05 basar1 oranlar1 elde edilmistir.

Bakshi ve dig. [17] tarafindan iris tanima sisteminin arama dogrulugunu arttiran yeni
bir model nerilmistir. Onerilen modelde kullanilan homojen olmayan K-d agag yapist, iris
kodunu depolar ve eslestirir. Onerilen model, IITD ve CASIA verisetleriyle test edilmistir. Bu
veri setlerinde sirastyla %99,34%ve %98,5 dogruluk elde edilmistir.

Gangwar ve dig. [18] tarafindan iris gdsterimi i¢in DeeplrisNet olarak adlandirilan
derin 6grenmeye dayali bir yontem sunulmustur. Sunulan yaklasim, son zamanlardaki basarili
CNN'lerden alman cesitli yaklasimlar1 ve derin O0grenme mimarisini igermektedir.
Aragtirmacilar dogrulamada iki farkli veri seti olarak “ND-iris-0405” ve “ND-CrossSensor-

Iris-2013” veri setlerini kullanmustir.

Dong ve dig. [19] tarafindan iris tanima sistemlerinin verimini artirmak amaciyla
uyarlanabilir bir iris eslestirme yontemi gelistirilmistir. Yontemin ana fikri, iris eslestirme
modiiliiniin karar esigini, girig iris gorlintlisiiniin kalite Olcilisiine gore dinamik olarak
ayarlamaktir. Gergek sistemdeki deney sonuglari Onerilen yoOntemin etkinligini
gostermektedir. Yapilan deneysel ¢alisma ile CASIA 1.0 veri setinde 95.73 dogruluk elde

edilmistir.

Devi ve dig. [20] tarafindan ikizlere odaklanarak iris segmentasyonu ve iris tanima

icin otomatik bir yaklagim gosterilmistir. Arastirmacilar teknik olarak irisin lokalize
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edilmesini ve bdliimlenmesini, ardindan iris normalizasyonunu ve ayirt edici 6zelliklerin elde
edilmesi gerektigini ifade etmistir. Son olarak, ikizlerde bire bir ve bire ¢ok taninma saglamak
icin iris sablonlar1 eglestirilir. Ayrica, c¢esitli sablon boyutlarinin dogruluk ve bellek

gereksinimi tizerindeki etkisi bu ¢alismada incelenmistir.

Sharkas ve dig. [21] tarafindan her iki goziin kullanildig1 bir iris tanima sistemi igin
yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Yapilan calismada CASIA iris veritabanmin {igiincii
versiyonundaki ii¢ kisinin sag ve sol gdzlerine ait goriintiiler kullamlmistir. Oncelikle tiim
gozden iris goriintiisii cikarilir, iris normallestirilir ve gili¢lendirilir. Gelistirilmis iris
tabakasina tek seviyeli ayrik dalgacik doniisiimii uygulanir. Yaklagim katsayilarinin 8§ x 8
veya 4 X 4 bloklarinin ortalamas: degerlendirilir ve iris kodu fretilir. Sag g6z kodu
kullanilarak egitilen ve sol g6z kodu kullanilarak test edilen bir sistem ile %75'lik bir
maksimum tanima oranina ulagilmistir. Daha sonra egitim veri seti olarak sag gézden ve diger
yarisi sol gozden gelen verilerin yaris1 kullanilip kalan yaris1 test i¢in kullanildiginda 1647
uzunlugundaki bir vektor elde edilmis ve %98,3 taninma oranina ulasilmistir. Arastirmacilar
yaklagim katsayilarinin 8 x 8 bloklarinin ortalamasi daha sonra ayni sekilde kullanarak
%100'e ulasan tanima oranini iyilestirirken kod boyutunda da azalma elde etmistir. Ayni
islem, 4 x 4 bloklarin ortalamasinin hesaplandigi ve ¢ok daha kiiciik boyutlu bir 6zellik
vektorli olugturmak i¢in kullanmildigi 2. diizey ayrik dalgacik doniisiimiiniin yaklastirilmasi
i¢in de yapilmistir. Onerilen teknigin {istiinliigiinii dogrulayan bu durumda da taninma orani

%100'e ulagmustir.

Chun ve dig. [22] tarafindan irisi g¢evreleyen hem lokalize hem de global goz
bolgelerindeki istatistiksel gri seviye bagimliliklarindan yararlanan yeni bir anti-spoofing
yaklasiminin gelistirilmesi sunulmustur. Anonim olan sahte iris goriintii veritabaninda
deneysel sonuglar bu calismada sunulmustur. Yapilan ¢alismada 1200 goriintiiden olusan

veritabaninda %99,75'lik dogru siiflandirma orani elde edilmistir.

Mayank ve dig. [23] tarafindan kirmizi, yesil ve mavi olmak {izere ii¢ spektral kanalla
karakterize edilen renkli iris goriintilerinin kullanildig1r ¢alismada, tanima dogrulugunu
iyilestirmek icin kalite tabanli bir fiizyon semas1 6nerilmistir. Onerilen yontemde, bir Yedekli
Ayrik Dalgacik Dontisiimii (RDWT) kullanilarak goriintii diizeyinde birlestirilen iki renkli iris
goriintlislinlin iki kanalin1 se¢gmek icin kalite puanlart kullanilmistir. Kaynastirilan goriintii
daha sonra tanima dogrulugunu artirmak i¢in kalan kanalla birlikte puan diizeyinde bir fiizyon

cercevesinde kullanilmaktadir. Heterojen renkli iris veri tabanindaki deneysel sonuclar ile
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teknigin etkinligini gosterilmistir. Onerilen yontem, renkli iris gériintiilerinin NIR muadilleri
ile baglantili olarak kullanilmasindan potansiyel olarak fayda saglayabilir. Yapilan ¢calismada

WVU multispektral iris veritabani kullanilarak 99%dogruluk orani elde edilmistir.

Zhang ve dig. [24] tarafindan kontrolsiiz durumlarda diisiik kaliteli goriintiiler i¢in
hiyerarsik bir fiizyon semas1 onerilmistir. Egitim agamasinda, piksel seviyesinde ylizden irise
istatistiksel bir esleme olusturmak igin kanonik ilgilesim analizi (CCA) bu c¢alismada
kullanilmistir.  Bu c¢alismada olusturulan veri tabani, 82 kisiden aliman 1640 iris

goriintiisiinden olugsmaktadir ve test sonuglariin 100%’liik dogruluk verdigi iddia edilmistir.

Jalilian ve dig. [25] tarafindan farkli bakis acilarmin CNN tabanli a¢1 disi iris
segmentasyonlar1 iizerindeki etkisi ve bunlarin tanima performansi arastirilarak, agi dist
bozulmalarin neden oldugu bazi segmentasyon bozulmalarini telafi etmek icin bir iyilestirme
semas1 sunulmustur. Ayrica, agili goriintiileri 6nden goriiniime yeniden yansitmak ig¢in bir ag1
dis1 parametreleme algoritmasi 6nerilmistir. Ayrica arastirmacilar deneklerin 4400 sol g6z iris
goriintiisiinden olusan bir alt veri seti daha olusturarak bu veri setiyle %93.32dogruluk elde

etmistir.

Sun ve dig. [26] tarafindan doku analizine dayali iris goriintii siniflandirmasi igin
genel bir ¢ergeve olarakiris goriintiilerinin doku temellerini kodlamak i¢in Hiyerarsik Gorsel
Kod Kitab1 (HVC) ad1 verilen yeni bir doku deseni temsil yontemi 6nerilmistir. Onerilen
HVC yo6ntemi, mevcut iki Kelime Cantas1 modelinin, yani Kelime Bilgisi Agac1 (VT) ve
Lokalite-kisitli Dogrusal Kodlama (LLC) yonteminin entegrasyonundan olusmaktadir. HVC,
genelden inceye bir gorsel kodlama stratejisi benimser ve iris dokusunun dogru ve seyrek
gosterimi i¢in hem VT hem de LLC'nin avantajlarindan yararlanir. Kapsamli deneysel
sonuclar, Onerilen iris goriinti siniflandirma yonteminin iris canliligl tespiti, 1rk
simiflandirmas: ve kabadan inceye iris tanimlamasi i¢in son teknoloji performansa ulastigini
gostermektedir. Yapilan bu ¢alismada ND-Contact veri seti kullanarak elde edilen dogruluk

oran1 %98,93 tiir.

Frigerio ve dig. [27] tarafindan agili olmayan iris goriintiisiinii diizeltmek i¢in yeni bir
yontem Onerilmistir. D1s seffaf katmanlarin g6z morfolojisi ve yansitma 6zelliklerini hesaba
katarak elde edilen goriintiide mevcut olan bozulma etkisi degerlendirilmektedir. Calismada

WVU off-angle iris veritabani kullanilmigtir ve 0.460 hata orani elde edilmistir.
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Gale ve dig. [28] tarafindan bir iris tamima sisteminin performansini iyilestirmek
amaciyla irisin belirli boliimlerindeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in Haar doniisiimii, PCA, Blok
toplam algoritmasi kullanilmistir. Arastirmacilar iris dogrulamasi igin melez bir algoritma
kullanarak goriintii doniistiirme performansimin karsilagtirmali bir c¢aligmasini sunmustur.
Deneysel sonuglar, bu teknigin CASIA VI iris veri tabaninda iyi performans iirettigini

gostermektedir ve dnerilen ¢aligma ile 98%dogruluk orani elde edilmistir.

Dillak ve dig. [29] tarafindan Elman Tekrarlayan Sinir Ag1 / Levenberg-Marquardt
algoritmasina dayali dogruluk elde etmek i¢in bir yontem Onerilmistir. Arastirmacilar,
CASIA-Iris-Syn v4 kullanilarak dogruluk oranmin %91'e ulagabilecegini ve iris tanima
talebini karsilayabilen CASIA-Iris-Syn v1 veritabanin1 kullanilarak %94,22'lik dogruluk

oranina ulagabilecegini gostermistir.

Popplewell ve dig. [30] tarafindan Dairesel Hough Déniisiimii (CHT) ve degistirilmis
Yerel Ikili Model (mLBP) &zellik ¢ikarma teknigini kullanan multispektral bir iris tanima
semasi sunulmustur. Onerilen semanin tammlama ve dogrulama performans:t 3120
goriintiiden olusan ¢ok bantli bir iris veri kiimesi kullanilarak dogrulanmis ve 55%dogruluk

orani elde edilmistir.

Ng ve dig. [31] tarafindan insan irisinin modelini analiz etmek i¢in temel ve hizli bir
Haar dalgacik ayristirma yontemi kullanan bir iris tanima sistemi Onerilmistir. Bu sistem,

CASIA iris veritabanin ile test edilmis ve %98,45'lik bir dogru tanima orani elde edilmistir.

Danlami ve dig. [32] tarafindan en ¢ok kullanilan filtreler ile Legendre dalgacik
filtrelerinin kullanimidnerilmistir. Bunlar1 ti¢ farkli veri kiimesine de test etmislerdir. Bu veri
setleri sirasiyla, CASIA, UBIRIS ve MMU veri tabanlaridir. Sonug olarak Legendre dalgacik
filtresinin, UBIRIS veri tabanina uygulandiginda standart yontemlere gore %5,4'e varan

performans artis1 sagladig1 gézlemlenmistir.

12



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1.  Verilerin Toplanmasi

Yaglar1 3-64 arasinda degisen toplam 96 farkli kisiden g6z cevresine ait fotograflar
toplanmustir. Oncesinde kisilere galisma hakkinda kisa bir bilgilendirme yapilarak verilerin
nasil kullanilacagi ve neler yapilacagi anlatilmistir. Fotograf ¢ekimleri sirasinda kendilerini
tanimlayacak hicbir durumun olusmayacagi acgik¢a ifade edilmistir. Ardindan her kisinin sag
g0z cevresinin en az 10 tane olacak sekilde goriintiisii ¢ekilmistir. Ayrica sol goz ¢evresine de
ait en az 10 tane fotograf ¢ekilmistir. Bu fotograflar ile birlikte kisilere ait yas ve cinsiyet

bilgisinden baska higbir veri kayit altina alinmamistir. Asagidaki farkli cinsiyette iki kisiye ait

goriintiiler verilmistir.

Sekil 2.1. Ornek goz gevresi goriintiileri

Yukaridaki sekilde gorildiigii sekilde toplam 1980 adet goriintii elde edilmistir. Bazi
kisilerden 10’ar taneden fazla goriintii elde edilmistir. Bu nedenle sayilarda farklilik vardir.
Her bir fotografin ayni kareyi olusturmamasi i¢in farkli agilardan ve farkli 151k alacak sekilde
olusmasina Ozen gosterilmistir. Bdylece timii birbirinin ayn1 olmayan fotograflar
toplanmistir. Her bir fotografin bir bagka fotograf ile karigmamasi ig¢in kisiyi, yasini,
cinsiyetini ve c¢ekilen fotograf numarasimi ifade edecek sekilde bir isimlendirme kurali

6 9

gelistirilmistir. Her bir ifade arasina alt cizgi (“ ) karakteri eklenmistir. Isimlendirme

kuralinda kullanilan her bir ifade sirali olarak asagida verilmistir.

e Kisi ID: Fotograf ¢cekimi yapilan her bir kisi i¢in tekil olan bir kod degeridir. Bu deger
1-100 arasinda degismektedir.
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e Yas: Kisinin ka¢ yasinda oldugunu ifade etmek i¢in dogrudan yasi sayr olarak
yazilmistir. Bu deger 3-64 arasinda degisiklik gostermektedir.

e Cinsiyet ID: Fotografi cekilen kisi erkek ise 1 degeri ile kadin ise O degeri ifade

edilmistir.

e Fotograf ID: Her kisiye ait birden fazla fotograf ¢ekimi yapilmis olmasi nedeniyle her

fotograf 1-10 arasinda sirali bir sekilde numaralandirilmistir.

Burada ifade edilen dosya isimlendirme kurali ile dosya adlar1 ile tiim detaylar goriilebilir
olmustur. Bdylece tek klasor icerisinde toplanan goriintiiler i¢in analizler kolaylasmistir.

Asagida verilen sekilde bu klasor igerisindeki fotograflarin 6rnek bir goriintiisti verilmistir.

2511593
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Sekil 2.2. Goz gevresi goriintiilerine toplu bir bakig

Calismada kullanilan veriseti KAGGLE adli bir veriseti deposunda paylasilmistir.

https://www.kaggle.com/datasets/emrahaydemr/photos-of-eyes adresinden herkesin

kullanimina acik olarak indirilebilir. Boylece bu verilerin kullanimi ile yeni arastirmalarin

yapilmasina imkan taninmis olacaktir.

2.2.  Verilerin Analizi

Python 3.x programu ile tiim veriler analiz edilmistir. Oncelikle basit istatiksel
analizler yapilmistir. Bu analizler sonucu verilerin herhangi bir yas ya da cinsiyet iizerinde
y1gilma olup olmadigi kontrol edilmistir. Herhangi bir problemli dagilima sahip olmayan bu
verilerin analizinde Windows isletim sistemine sahip 40GB RAM ve Intel(R) Core(TM) i5-
1035G1 CPU, 3.70GHz islemcili bir bilgisayar kullanilmistir. Her bir goriintiiniin
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https://www.kaggle.com/datasets/emrahaydemr/photos-of-eyes

Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda yine Python igin yazilmis olan keras adli kiitiiphanedeki
transfer 6grenme algoritmalart kullanilmistir. 32 farkli algoritma ile her goriintiiniin 6zniteligi
cikarilmistir. Boylece en i1yi Oznitelik ¢ikarim algoritmasinin bulunmasi amaglanmistir. Bu
islem sonras1 ise 30 farkli siniflandirma algoritmasi ile veriler kisi, yas ve cinsiyete gore

siiflandirilmigtir. Kullanilan siiflandirma algoritmalart asagida listelenmistir.
= discriminant_analysis
¢ LinearDiscriminantAnalysis
¢ QuadraticDiscriminantAnalysis
= ensemble
¢ AdaBoost
¢ Bagging
¢ extraTrees
¢ GradientBoosting
¢ HistGradientBoostingClassifier
¢ randomForest
+ Voting
= linear_model
¢ LogisticRegression
¢ LogisticRegressionCV
¢ PassiveAggressiveClassifier
¢ Perceptron
¢ RidgeClassifier

¢ RidgeClassifierCV
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¢ SGDClassifier
» naiveBayes

¢ bernoulliNB

¢ CategoricalNB

¢ complementNB

¢ gaussianNB

¢ multinomialNB
= neighbors

¢ KNN

¢ NearestCentroid

¢ RadiusNeighborsClassifier
= neural_network

¢ MultiLayerPerceptron
= svm

LinearSVC

<

¢ NuSVC

¢ SVM

DecisionTree

*

ExtraTreeClassifier

2

2.3.  Egitim ve Test Verilerinin Ayristirilmasi

Bir makine 6grenmesi modeline ait performansi 6l¢gmek i¢in giivenilir bir yol olarak; modeli

mevcut verilerle egitmek ve yeni ya da farkli verilerle smiflandirma performansini
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degerlendirmek kullanilir. Yaygin olarak kullanilan yaklasimlardan birinde ise mevcut
veriseti egitim ve test olacak sekilde iki pargaya ayrilir ve egitim verileri modeli gelistirmek
icin kullanilirken test verileri siniflandirma performansini 6lgmek i¢in kullanilir. Fakat bu
yontem genellikle biiyiik miktardaki verilerde daha iyi sonuglar liretmektedir. Eger veriler
nispeten daha az sayida ise bu durumda ¢apraz dogrulama adli yontem tercih edilir. Bu
yontemde model belirli bir veri grubunda yalnizca bir kere egitilmez, onun yerine farkli veri
parcalari igin yinelemeli olarak birka¢ model gelistirilir ve egitilir. Ornegin veriler 10 pargaya
ayrilir ve verilerin bir kismi egitim i¢in kullanilirken bir kismi da test i¢in kullanilir. Bu islem
tiim veriler kullanilmasina kadar tekrar ettirilir. Modelin performansi ise her par¢adaki model

performanslarinin ortalamasindan olusur.

2.4.  Basan Olgiitleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinin bir veri setinde yaptigi tahminde ne kadar basarili bir
sonu¢ sundugunu Olgmek i¢in bir takim analiz yontemleri bulunmaktadir. Bu analiz
yontemlerinden siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilanlar dogru siniflandirma orani
ve karmasiklik matrisi yontemleri seklindedir. Siiflandirma yontemlerinin c¢alistirilmasiyla
elde edilen bulgulardan, olmasi gereken yani dogru sinifta etiketlenen verilerin tiim

orneklemin sayisina boliinmesiyle elde edilen oran dogru siniflandirma oranidir.

Dogru Suniflandirilmis Ornek Sayist

Dogru Siniflandirma Orant = =
Toplam Ornek Sayist

Sik kullanilan diger basar1 6l¢iitii olan karmasiklik matrisi ise siniflandirmadaki basarinin
daha detayli analiz edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontem hata matrisi olarak da

isimlendirilmektedir. Hata matrisine ait detayl bilgi Tablo 2.1°de gésterilmektedir.

Tablo 2.1. Hata (karisiklik) Matrisi

TAHMIN EDILEN
Sinif 1 Sinif 2
Siif 1 Gergek Pozitif (GP) | Yanlis Negatif (YN)
GERCEK DURUM
Smif 2 Yanlis Pozitif (YP) Gergek Negatif (GN)

17




Tablo 2.1°de gosterilen GP, YP, YN ve GN kavramlarinin ne anlama geldigi asagida

aciklanmistir.

e Gergek Pozitif (GP): Bu deger, gercekte Smif 1°e ait olup tahminler sonucunda yine

Sinif 1°de oldugu tespit edilen yani dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

o Gercek Negatif (GN): Bu ifade yanlisa yanlis demekle ayni durumu kapsar. Yani 0

olan degerin 0 olarak tahmin edilmesidir.

e Yanhs Pozitif (YP): Bu durum, gergek degeri 0 iken tahmin degerinin 1 oldugu yani
yanlis tahmin edilenlerdir. Bir diger ifade ile yanlisa dogru demek anlamina gelen

tahminlerdir.
e Yanhs Negatif (YN): Dogruya yanlis demek anlamina gelen tahminlerdir.

Burada 6zetle, GP ve GN kapsamindaki tahminler dogru tahminler olup YP ve YN’ler ise
yanlig yapilan tahminlerdir. Hata matrisindeki veriler kullanilarak dogruluk, duyarlik, kesinlik
vb. bircok basar1 dl¢limleri hesaplanabilir. Esas amag yapilan tahminde GP ve GN’lerin yani

dogru tahminlerin sayisini arttirmaktir.
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3. TRANSFER OGRENME

Makine 6grenmesi yontemleri, belirli bir problemin ¢éziimiinde bir veri setinin egitilerek o
veri setinden aranilan bir 6zelligin veya parametrenin &grenilmesi, tahmin edilmesi gibi
amagclar i¢in kullanilir. Eldeki veri setinin spesifik olarak belirli bir problemin ¢dziimiinde
kullanilmasi, makine 6grenmesi yontemlerinin kullanim alanini1 ve kabiliyetlerini de dogal
olarak siirli ve izoleli kilar. Ciinkii egitilen veri setinden elde edilen 6grenme deneyimi farkl
bir amag i¢in tekrar kullanilamaz. Bu durum biraz da veri setinin toplanmasindan kaynaklidir.
Makine 6grenmesinde kullanilan egitim ve test veri setleri genelde ortak bir veri setinin
paylasilmasindan elde edildigi i¢in ortaya ¢ikan 6grenme deneyimi sadece ilgili veri setinde
anlamlidir ve bagka benzerligi veya ortak yonii bulunan bir problemin ¢dziimiinde

kullanilabilir degildir.

Glnliik hayat problemlerinin ¢oziimiinde insanlar karsilastiklar1 yeni bir durum karsisinda
onceki problem c¢ozme yetenekleri ve bu problemlerin ¢dzlimiinde kullandiklar1 bilgiler
yardimiyla yeni probleme aninda hizlica alternatif c¢oziimler {iiretebilmektedir. Bisiklet
kullanabilen birinin daha biiyiik ve daha hizl1 bir ara¢ olarak motorsiklet kullanabilmesi, ya da
otomobil kullanan bir siirticiiniin tir kullanimini 6grenmesi belirli bir bilgi ve deneyimi bagka
bir alanda kullanarak yeni durumda 6grenmeyi siirdiirmeye Ornek verilebilir. Yine insanin
bildigi, tanidig1 bir hayvan tiirline karsilik ilk defa gordiigii bir hayvani bu tiire benzetmesi
veya yeni gordiigii hayvanin tiirliyle ilgili tahminde bulunmasi 6grenme deneyiminin farkl
alanlarda siirekli kullanilabilmesine Ornektir. Bu amag i¢in sayisiz Ornekler siralanabilir.
Insandaki bu 6grenme deneyiminin farkli bir problem ¢dziimiinde kullanilabilmesi, bilgisayar
bilimleri alaninda tek bir probleme odaklanan makine 6grenmesi yaklasiminin transfer
ogrenme yaklasimna evrilmesinde ilham kaynagi olmustur. Insanin gegmis bilgi ve
deneyimlerinden Ogrenmeyi siirdiirme yeteneginin bilgisayar sistemlerine aktarilmasi
hedeflenen transfer 6grenme yaklasiminda da esas alinan belirli bir problemin ¢6ziimiinde
elde edilen 6grenmenin yeni bir problem ¢oziimiinde kullanilabilmek {izere aktarilmasidir
[33]. Transfer 6grenme, bir problemin ¢oziimiinde elde edilen bilgiyi kayit altina alarak daha
sonra farkli bir problemin ¢oziimiinde kullanmaya odaklanan, makine 6grenmesinde bir

arastirma konusudur.

Transfer 6grenmede elde edilen 6grenmenin aktarilabilmesi, geleneksel makine §grenmesi

yontemlerine gore bir takim avantajlar saglamaktadir ve bu avantajlar transfer 6grenmenin
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tercih edilmesinde etkili olmaktadir. Transfer 6grenmenin geleneksel makine 6grenmesi

yaklagimlarina kars1 sunmus oldugu avantajlar asagida siralanmistir [34]:

e Makine 6grenmesinde her bir problemin ¢dzliimiinde 6grenme siireci en bastan

yiriitiilirken transfer 6grenmede daha dnceden elde edilen 6grenmeden yararlanilir.

e Onceden egitilmis modeller kullanildig1 igin transfer 6grenmede egitim siiresi ok

kisadir.

e Aktarilan 6grenme ile egitilmis model kullanildigindan daha az veri setinde daha

yiiksek basar1 elde edilebilir.

e [Egitim i¢in daha az donanim ve zaman kullanildigindan daha yiiksek performans

saglanir.

Transfer 6grenmenin kullanilabilmesi i¢in en az iki problemin varlifindan séz etmek gerekir
ki bunlardan biri ¢oziilmesi istenilen ana problem olarak ifade edilen hedef problemdir. Hedef
problemin ¢ézlimiinde 6grenmenin esas alindigi kaynak problem(ler) ise diger problem tiiriinii
olusturur. Kaynak problem; hedef probleme gore daha c¢ok veri setinin bulundugu, bu veri
setinin belirli bir makine 6grenmesi algoritmasi ile egitilerek bir modelin sunuldugu ve hedef
problemin ¢oziimiine katki olarak Ogrenmenin aktarildigi kaynaktir. Burada transfer
o0grenmenin yiiksek bir bagarim sunabilmesi i¢in bir takim kisitlar bulunmaktadir. Kaynak
problemin hedef problem ile benzerligi, kaynak problemden elde edilen 6grenilmis modelde
kullanilan veri setinin kalitesi ve miktar1 transfer 6grenmenin basarisin1 dogrudan etkileyen
faktorlerdir [35]. Transfer 6grenme yaklagiminin genel yapisi Sekil 2.3’te gosterilmektedir.
Sekil 2.3 incelendiginde kaynak problemlerin makine 6grenmesi yontemleriyle ¢alistirilarak
elde edilen modellerinden olugan bilgi tabaninin ¢oziilmesi hedeflenen probleme bilgi ve

O0grenme deneyimi olarak aktarilarak kullanildig anlatilabilir.
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¢ Etiketlenmis Veri seti
« Ogrenme Yéntemi 1
* Model 1

Kaynak
Problem 1

e o — BILGI
Kaynak Etiketlenmis Veri seti

» Ogrenme Yéntemi 2 TABANI
Hommnz,mmdz

¢ Etiketlenmis Veri seti
« Ogrenme Yéntemi 3
* Model 3

Kaynak
Problem 3

BiLGi VE OGRENME
AKTARIMI

HEDEF

PROBLEM K Ogrenme Ciktisi

Sekil 3.1. Transfer Ogrenme Model Yapisi

Derin 6grenme ve transfer 6grenme algoritmalarinin temelini olusturan evrisimli sinir agi
(CNN), hayvan gori sistemine dayanan, goriintiiniin 6zelliklerini belirgin hale getirmek i¢in
filtrelemenin kullanildig1 bir yaklasimdir. Filtreleme islemi ile goriintiinlin 6zelliklerini
belirlemeye yarayan oOznitelikler tespit edilir. Bu filtrelerin farkli boyut ve degerlerde
kullanilmasi ise belirgin olmayan Ozniteliklerin ortaya ¢ikmasini kolaylastirir [36]. Bu tez
caligmasinda transfer 6grenmede Python platformundaki kitiiphaneler kullanilmistir. Bu

algoritma yontemlerine asagida alt bagliklar halinde kisaca deginilmistir.
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3.1.1. AlexNet

Bir evrigsimli sinir ag1 olan AlexNet’in mimarisi Sekil 2.4’te gosterilmektedir. AlexNet
algoritmasinda giris goriintli verisinin boyutunun bes farkli evrisim katmaninda uygulanan
filtreler ile indirgendigi, sondaki ii¢ katmanda ise tahmin isleminin yapilabilmesi i¢in dnceki
katmanlardan gelen 6zelliklerin birlestirilerek tek boyutlu bir vektér haline getirilen tam

baglant1 (6zellik) katmani1 oldugu Sekil 2.4’ten de goriilmektedir [37].

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$s FC6 FC7 FC8

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13x 13 x 256

27x 27 x 256

55x 55 x 96 L
1000

27% 227 x 3 4096 4096

Sekil 3.2. AlexNet Convolutional Neural Network Layer Structure [38]
3.1.2. VGG (Visual Geometry Group)

ILSVRC-14 yarigsmasinda goriintii siniflandirmadaki hata oranin1 %7.3’e diisilirerek basarisini
ortaya koyan gorsel geometri gruplama (VGG) algoritmas1 19 evrisim katmanina kadar 6
farkli mimaride tasarlanmigtir. Kendisinden onceki derin 6grenme algoritmalarindan farkli
olarak VGG’de 2x2 ve 3x3 boyutlarindaki filtreler kullanilmistir [36, 39]. VGG algoritmasi
kullanilan katman sayisina gore isimlendirilmektedir. Ornegin 16 katmanli bir yapi
kullaniliyorsa VGG16, 19 katmanli bir mimari kullanilmigsa bu algoritma VGGI19 olarak

ifade edilmektedir.

3.1.3. ResNet

Microsoft tarafindan gelistirilen ResNet, 152 katman ile 2015 yilina kadar gelistirilen en
derin mimariye sahip algoritma olmustur. Insanin gérmedeki hata oran1 yaklasik %5 ile %10
arasindayken, %3,57 hata orani ile goriintii siniflandirmay1 basaran ResNet bu basarisi

nedeniyle 2015 yilindaki ImageNET ILSVRC yarigsmasinda birinci olmustur [40, 41].
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3.1.4. DenseNet

Bu mimaride ag katmanlari arasindaki bilgi akis yogunlugu maksimum seviyededir. Ciinkii
DenseNet mimarisinde her katman kendisinden dnceki katmanlardan aldig1 girdi sayesinde
olusturdugu ozellik haritalarim1  kendisinden sonra gelen katmana iletmektedir. Bu
algoritmanin kullaniminin sagladigi en biiylik avantaj da her katmanda iiretilen 6zelligin
sonraki katmanlara ulagsmasin1 saglayarak elde edilen 6zelliklerin yeniden kullanilabilirligini
saglamasidir. DenseNet algoritmalari, kullanilan katman sayilarina gore DenseNetl21,

DenseNet169, DenseNet201 gibi farkli versiyonlarda kullanilabilmektedir [42, 43].

3.1.5. EfficientNet

Bu model, bir grup evrisimli sinir ag1 modeli olarak diisiiniilebilir. ImageNet yarismasindaki
siiflandirma probleminde %85’e yakin bir dogruluk performansi gostermistir. EfficientNet
algoritmalar1 BO ve B7 arasinda isimlendirilmis toplam sekiz model grubundan olugmaktadir.
Model numaralar1 arttik¢a ilgili modelin hesaplayacagi parametre sayisi artmaz, aksine
modelin ulastigi dogruluk ciddi oranda artis gdstermektedir. Bu modelde, ¢oziiniirliik,
geniglik ve derinlik gibi parametrelerde Olgekleme yaparak verimliligi —arttirmak

amaclanmaktadir [44].

3.1.6. Inception-V3

Google tarafindan egitilen ve gelistirilen bu mimari, filtreleme ve havuzlama iglemlerinin es
zamanl yapilmasi prensibine dayanan Inception ag yapisindadir ve toplam 42 katmana kadar
olusabilmektedir. Inception-V3 algoritmasinda farkli boyut ve sayidaki filtreler yeni bir
filtrede birlestirilerek bir baslangic modeli sunulmus olur. Boyle bir tasarim sayesinde
parametre sayist ve hesaplama karmasikli§i azaltildigindan goriintii siniflandirmadaki en

basarili algoritmalar arasinda bulunmaktadir [44].

3.1.7. MobileNet

Bu algoritma mobil ve gdmiilii platformlar i¢in tasarlanmis olup popiiler modellerden daha
kiigiik boyuttadir ve daha yiiksek performansta ¢alismaktadir. MobileNet farkli derinlikler i¢in
ayrilabilir evrisimlerden olustugu i¢in islemleri ¢cok daha hizli yapabilir. Mimari 6zelliginden

dolay1 MobileNet ile islem hacmi ve parametre sayisi azaltilarak hesaplama karmasikligi
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minimize edilebildiginden giic ve donanim yoniinden kisitlh olan mobil ve gomiili

platformlarda kullanilabilirlik yoniinden tercih sebebi olmustur [45, 46].

3.1.8. Xception

Google tarafindan Inception mimarisinin daha da gelistirilmesiyle ortaya Xception modeli
¢ikmistir. Bu model digerlerine gore daha derin ve genis bir mimaride tasarlanmistir. Model
girig, orta ve ¢ikis akislar1 olmak {izere ii¢ akistan olusur. Veriler giris akisindan gegtikten
sonra sekiz defa tekrar eden orta akistan gegerek c¢ikis akisina gelir. Xception modelinde

evrisim katmanlarinin tamaminda normalizasyon islemleri uygulanmaktadir [47].

3.1.9. NasNet

NasNet Google Brain takimi tarafindan gelistirilen bir modeldir. Model boyutunun kiiciik
olmasi ve az karmasiklikla iyi sonuglar vermesi NasNet’in onemli bir avantajidir. NasNet,
sabit bir yapida olmayip dinamik olarak degisebilen hiicre yapilarindan olusmaktadir. Evrisim
islemlerinin gergeklestigi bu hiicreler normal hiicre ve indirgeme hiicresi olmak iizere iKki
cesittir. Indirgeme hiicresinin normal hiicreden farki ise aldig1 ciktinin boyutlarmi

kiictiltmesidir [48].
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4. BULGULAR

4.1. [Istatistiksel Bulgular

Gorilintli dosyalarinin 1980 tane olmasi ve tlimiiniin ayni klasor i¢inde yer almasindan
dolay1r dosyalarda isimlendirme islemi esnasinda bir kural gelistirme zorunlulugu hasil
olmustur. Bunun i¢in dosya adlarinda kisi numarasi, cinsiyet, yas ve goriintii numarasi dosya
adlarma yazilmis ve her biri alt ¢izgi ile ayrilmistir. Bu dosyalarin adindaki ii¢iincii parga
olan cinsiyet verileri basit bir istatiksel analize tabi tutulmus ve asagidaki tabloda verilen

durum ortaya ¢ikmustir.

Tablo 4.1. Veri setindeki cinsiyetlerin dagilim1

Cinsiyet Kisi Sayisi Oran

Erkek 940 %47,48

Kadin 1040 %52,52
Toplam | 1980 %100

Veriler arasinda kadin deneklerin sayis1 kismen daha fazla olsa dahi birbirine yakin
sayida Ornekler elde edilmistir. Veri setindeki yaslarin durumu incelendiginde ise 3 ile 64
yas araliginda degisen sayida ornek oldugu goriilecektir. Bu yaglara ait 6rneklem dagilimi
asagidaki grafikte gorsel olarak verilmistir. Bu grafigin incelenmesi durumunda 20 yas
altinda ve 40 yas iistiinde daha az 6rneklem elde edilmisken 20-40 yas arasinda daha ¢ok
orneklem elde edildigi goézlenmistir. Buradaki sayilar kisileri degil kisilerden elde edilen
goriintii sayilarii ifade etmektedir. Her denegin sag ve sol goz cevresinden 10’ar tane
goriintliden toplam 20 goriintii elde edilmistir. Bu nedenle grafikteki minimum degerler

20’den baglamakta olup 20°nin katlar1 seklindedir.
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Sekil 4.1. Her bir yastan kag¢ goriintii oldugunu gosteren grafik

4.2.  Kisi Simiflandirma Bulgulari

Goriintiller 96 farkli kisiden elde edilmistir. Bu goriintiilerin 6zniteliklerinin
cikarilmasinda 32 farkli transfer 6grenme algoritmas: kullanilmistir. Her bir 6znitelik
cikarma algoritmasindan hangisinin 6ncelikle daha iyi performans gosterdigini belirlemek
i¢cin siniflandirma algoritmalarindan RandomForest adl1 yontem secilmis ve tiim 6znitelikler
bu yontem ile simiflandirilmistir. Elde edilen dogruluk oranlari ve yontem adlart dogruluk
oranlarinin kiigiikten biiylige dogru siralanmis olarak asagidaki tabloda verilmistir. Burada
verilerin egitim ve test olarak ayrigsmasinda %30 test ve %70 egitim olarak ayrigmasi
kullanilmigtir. Burada 10-kath ¢apraz dogrulama yontemi islemi 10 kez tekrarlayacagi ve
islem siiresini uzatacagi icin tercih edilmemistir. Burada amag¢ yalnizca en iyi 0znitelik

cikarim yontemini belirlemektir.
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Tablo 4.2. Farkli Transfer Ogrenme Algoritmalarinin Dogruluk Oranlar

Sira No Transfer Ogrenme Oznitelik Cikarma Algoritmasi | Dogruluk Oram
1 InceptionResNetV2 0,304714
2 NASNetMobile 0,382155
3 InceptionV3 0,424242
4 NASNetLarge 0,436027
5 ResNet50V2 0,468013
6 DenseNet121 0,478114
7 MobileNet 0,508418
8 MobileNetV2 0,513468
9 Xception 0,521886
10 EfficientNetV2S 0,56229
11 AlexNet 0,572391
12 EfficientNetV2B2 0,582492
13 EfficientNetV2B0 0,585859
14 EfficientNetV2B1 0,604377
15 EfficientNetV2M 0,609428
16 DenseNet201 0,617845
17 EfficientNetV2B3 0,627946
18 VGG16 0,62963
19 EfficientNetB2 0,631313
20 EfficientNetBO 0,631313
21 EfficientNetV2L 0,631313
22 EfficientNetB3 0,639731
23 VGG19 0,639731
24 EfficientNetB6 0,648148
25 EfficientNetB5 0,649832
26 EfficientNetB1 0,651515
27 DenseNet169 0,656566
28 EfficientNetB4 0,658249
29 EfficientNetB7 0,681818
30 ResNet101 0,708754
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31

ResNet152

0,712121

32

ResNet50

0,723906

Buradaki veriler i¢cin ResNet50 algoritmasi en yiiksek basariya sahip 6znitelik ¢ikarim

yontemi oldugu goriilmiistiir. Artik bu Oznitelikler farkli siniflandirma algoritmalari igin

kullanilabilir. Bunun igin 27 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmig ve asagidaki

tabloda verilen sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar her bir yontemin gruplanmis hali ile

gosterilmistir. RandomForest yonteminin yukaridaki tabloya kiyasla farkli sonug liretmesi

kodlarin her calistirmada farkli parametreler ile sonuglar iiretmesinden kaynaklanmaktadir.

Burada verilerin egitim ve test olarak ayrigmasinda %30 test ve %70 egitim olarak ayrigmast

kullanilmistir. Burada 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi islemi 10 kez tekrarlayacagi ve

islem siiresini uzatacagi icin tercih edilmemistir. Burada amag yalnizca en iyi siiflandirma

yontemini belirlemektir. Bu tablo incelendiginde 0,83 basar1 orani ile LinearSVC ydntemi

en yiiksek sonucu elde etmistir. Diger yontemlerden bir¢ogu da bu degerlere yakin sonuglar

iiretmigse de LinearSVC yontemi tercih edilerek devam edilecektir.

Tablo 4.3. ResNet50 Ozniteliklerinin farkli siniflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglar

E-
Grup Simiflandirma Yoéntemi Dogruluk |Olgiisii | Duyarhilik | Kesinlik
discriminant_analysis | LinearDiscriminantAnalysis 0,8081 0,7785 |0,7919 0,7900
discriminant_analysis | QuadraticDiscriminantAnalysis | 0,0606 0,0641 |0,0734 0,0762
ensemble ExtraTreesClassifier 0,7298 0,6841 |0,7187 0,6973
ensemble RandomForestClassifier 0,7121 0,6664 |0,7015 0,6931
ensemble VotingClassifier 0,7096 0,6724 |0,6972 0,7126
ensemble HistGradientBoostingClassifier | 0,6869 0,6675 |0,7105 0,6726
ensemble BaggingClassifier 0,5152 0,4840 |0,5219 0,5326
ensemble GradientBoostingClassifier 0,3561 0,3775 |0,3659 0,4862
ensemble AdaBoostClassifier 0,0253 0,0146 |0,0342 0,0174
linear_model LogisticRegressionCV 0,8359 0,8283 |0,8493 0,8360
linear_model RidgeClassifier 0,8283 0,8033 10,8192 0,8178
linear_model RidgeClassifierCV 0,8283 0,8033 10,8192 0,8178
linear_model LogisticRegression 0,8232 0,8213 10,8344 0,8376
linear_model PassiveAggressiveClassifier 0,8081 0,7785 |0,8065 0,7871
linear_model SGDClassifier 0,7828 0,7606 |0,7924 0,7831
linear_model Perceptron 0,7601 0,7324 |0,7733 0,7457
naive_bayes BernoulliNB 0,6869 0,6697 |0,6962 0,6954
naive_bayes MultinomialNB 0,6793 0,6412 |0,6547 0,6738
naive bayes ComplementNB 0,4621 0,4351 |0,4664 0,5344
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naive bayes GaussianNB 0,2753 0,2843 10,2890 0,4317
neighbors KNeighborsClassifier 0,6717 0,6543 |0,6730 0,7169
neighbors NearestCentroid 0,6237 0,5871 |0,5958 0,6329
neural _network MLPClassifier 0,8030 0,7828 |0,8052 0,7987
svm LinearSVC 0,8384 0,8337 [0,8493 0,8377
svm SVvC 0,6515 0,6358 |0,6777 0,6786
tree ExtraTreeClassifier 0,2348 0,2063 |0,2242 0,2156
tree DecisionTreeClassifier 0,0480 0,0340 |0,0469 0,0332

Buraya kadar yapilan islemler ile veriler %30 test ve %70 egitim olarak parcalanmis
ve en iyi Oznitelik ¢ikarim algoritmas: ile en iyi siniflandirma yonteminin bulunmasi
amaglanmustir. En iyi 6znitelik ¢ikarim algoritmasi olarak ResNet50 ve en iyi siniflandirma
algoritmasi1 olarak da LinearSVC yontemi bulunmugstur. Burada verilerin egitim ve test
olarak parcalanmasinda literatlirde yaygin olarak tercih edilen ve tiim verileri hem egitim
hem de test olarak kullanan 10-katli ¢apraz dogrulama yonteminin de kullanilmasindaki
sonuclar merak edilmistir. Bu nedenle yapilan bu yontemdeki sonuglar da asagidaki tabloda

verilen gibi elde edilmistir.

Tablo 4.4. 10-katli ¢apraz dogrulama sonuglari

Basar Olciitii Oran

Dogruluk Orani (Accuracy) 0,8352
Duyarlilik (Recall) 0,8421
Kesinlik (Precision) 0,8378
F-Olgiisii (f1) 0,8268

Burada 96 kisiye ait verilerin karisiklik matrisi ¢ok biiyiik boyutlarda oldugu icin
degerler okunamayacagindan gosterilmemistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde 10-katl
capraz dogrulama sonuglarinin %30-%70 ayrimli durum ile ¢ok yakin sonuglar iirettigini

gostermektedir.

4.3.  Cinsiyet Simiflandirma Bulgular

GOz cevresi goriintiilerinden 32 farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu
veriler bu kez de kisiye gore degil de kadin ya da erkek olma durumuna gore

siiflandirilmaya calisilmistir. Bir 6ncekine gore cinsiyet belirlemesinde farkli bir 6znitelik
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cikarim algoritmasimin daha basarili olabilecegi diisiincesiyle RandomForest siniflandirma

yontemi ile tiimii test edilmistir. Asagidaki tabloda verilen sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.5. Farkli Transfer Ogrenme Algoritmalarinin Dogruluk Oranlari

Sira No Transfer Ogrenme Oznitelik Cikarma Algoritmas1 | Dogruluk Oran
1 ResNet152 0,915824916
2 EfficientNetB6 0,902356902
3 ResNet101 0,902356902
4 DenseNet201 0,897306397
5 EfficientNetB7 0,895622896
6 ResNet50 0,892255892
7 EfficientNetV2B1 0,892255892
8 EfficientNetB5 0,888888889
9 DenseNet169 0,885521886
10 EfficientNetV2M 0,885521886
11 EfficientNetB4 0,882154882
12 EfficientNetB3 0,882154882
13 EfficientNetB2 0,878787879
14 EfficientNetBO 0,878787879
15 VGG19 0,878787879
16 VGG16 0,878787879
17 EfficientNetV2L 0,875420875
18 EfficientNetV2B0 0,868686869
19 EfficientNetV2B3 0,865319865
20 Xception 0,838383838
21 EfficientNetV2B2 0,838383838
22 AlexNet 0,833333333
23 InceptionV3 0,823232323
24 MobileNet 0,814814815
25 ResNet50V2 0,814814815
26 MobileNetV2 0,813131313
27 NASNetMobile 0,730639731
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28 InceptionResNetV2 0,718855219
29 EfficientNetB1 0,898989899
30 EfficientNetV2S 0,877104377
31 NASNetLarge 0,82996633
32 DenseNet121 0,82996633

En iyi Oznitelik ¢ikarim algoritmasi bulundugu i¢in bu kez bu algoritma ile en yiiksek
basariya sahip siniflandirma algoritmasi bulunmaya calisilacaktir. Bunun i¢in de 28 farklhi
siiflandirma yontemi ile bu Oznitelikler test edilmis ve elde edilen sonuglar asagidaki
tabloda verilmistir. MLPClassifier adli siniflandirma yontemi %96,46 oraninda basarili

siiflandirma elde etmistir. En yiiksek basari elde edilen bu yontemin bir diger ad1 yapay

sinir aglaridir. Diger yontemlerden de bu degerlere yakin sonuglar iiretenleri vardir.

Tablo 4.6. ResNet152 Ozniteliklerinin farkli siniflandirma yéntemleri ile elde edilen sonuglar

Dogrulu | F- Duyarhh | Kesinli
Grup Siniflandirma Yoéntemi Kk Olgiisii | K k
discriminant_analysi
S LinearDiscriminantAnalysis |0,8359 [0,8356 |0,8366 |0,8355
discriminant_analysi | QuadraticDiscriminantAnalys
s IS 0,6869 [0,6795 |0,6986 |0,7280

HistGradientBoostingClassifi

ensemble er 0,9571 |0,9570 ]0,9577 |0,9566
ensemble GradientBoostingClassifier 0,9419 10,9416 0,9412 ]0,9422
ensemble ExtraTreesClassifier 0,9268 [0,9262 [0,9248 10,9290
ensemble AdaBoostClassifier 0,9242 10,9241 ]0,9252 ]0,9238
ensemble VotingClassifier 0,9217 10,9210 |0,9194 |0,9247
ensemble RandomForestClassifier 0,9091 |0,9086 ]0,9081 |0,9093
ensemble BaggingClassifier 0,8712 10,8703 |0,8694 |0,8722
linear model PassiveAggressiveClassifier 10,9444 10,9444 |0,9461 |0,9444
linear model LogisticRegression 0,9419 10,9419 0,9437 [0,9421
linear_model Perceptron 0,9419 10,9418 |0,9431 ]0,9416
linear model LogisticRegressionCV 0,9394 10,9394 10,9413 |0,9397
linear_model SGDClassifier 0,9394 [0,9390 |0,9382 ]0,9403
linear_model RidgeClassifier 0,9192 |0,9191 ]0,9201 |0,9188
linear_model RidgeClassifierCV 0,9192 10,9191 |0,9201 0,9188
naive bayes BernoulliNB 0,7551 |[0,7509 ]0,7500 ]0,7591
naive_bayes ComplementNB 0,7247 10,7233 ]0,7230 |0,7238
naive bayes MultinomialNB 0,7222 |0,7206 |0,7203 ]0,7213
naive_bayes GaussianNB 0,6540 |0,6451 |0,6661 |0,6932
neighbors KNeighborsClassifier 0,9444 10,9442 10,9442 10,9442
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neighbors NearestCentroid 0,7020 |0,6976 |0,6972 |0,7032
neural network MLPClassifier 0,9646 |0,9646 |0,9657 |0,9642
svm NuSVC 0,9394 10,9390 |0,9382 |0,9403
svm LinearSVC 0,9369 [0,9368 |0,9392 |0,9379
svm SVC 0,9268 [0,9261 0,9245 |0,9298
tree DecisionTreeClassifier 0,7348 |0,7338 |0,7337 ]0,7339
tree ExtraTreeClassifier 0,7197 |0,7184 10,7182 |0,7187

Buraya kadar hem RandomForest ile tiim Ozniteliklerin siniflandirilmasinda hem de
ResNet152 ozniteliklerinin farkli siniflandirma yontemleri ile test edilmesinde veriler %30
test, %70 egitim olarak ayristirllmistir. 10-kath ¢apraz dogrulama ydntemi kullanildiginda
sonuclarin degisip degismeyecegi merak edildiginden bu kez de veriler bu sekilde

ayristirilarak denenmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.7. 10-katli capraz dogrulama sonuglari

Basar Olciitii Oran

Dogruluk Orani (Accuracy) 0.964123468184382
Duyarlilik (Recall) 0.9641793993632571
Kesinlik (Precision) 0.9646035623101692
F-Olgiisii (f1) 0.9639744806181051

Elde edilen sonuglarin karisiklik matrisi asagidaki sekilde verilmistir. Matris
incelendiginde toplam 1980 oOrnek i¢inden yalnizca 71 tanesinin yanlis siniflandirildigi

goriilecektir.
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Sekil 4.2. Cinsiyet sonuglar karigiklik matrisi

4.4.  Yas Smiflandirma Bulgular:

Gorintii verileri farkli yaslardaki deneklere aittir. Bu yaslar 39 farkl tiirde olup 3-64
arasinda degismektedir. Bu kadar farkli tiirde olmasina karsin goz gevresine bakarak
kigilerin yaglarinin tahmin edilip edilmeyecegi merak edilmistir. Oncelikle farkli dznitelik
cikarma algoritmalar: ile yaslar RandomForest yontemi ile siniflandirilmigtir. Egitim verisi
olarak rastgele secilmis %70 ve geriye kalan %30 unun da test verisi oldugu durum i¢in elde
edilen sonuglar asagidaki tabloda verilmistir. Yas etiketleri de tipki kisi etiketleri gibi
ResNet50 o6znitelik ¢ikarim algoritmasi ile en yiiksek sonuglart {iretmistir. Her ne kadar
diger algoritmalar da yakin degerler iiretmigse de buradaki ¢alismada ResNet50 algoritmasi

tercih edilerek devam edilecektir.
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Tablo 4.8. Farkli Transfer Ogrenme Algoritmalarinin Dogruluk Oranlar

Sira No Transfer Ogrenme Oznitelik Cikarma Algoritmasi Dogruluk Orani
1 InceptionResNetV2 0,338384
2 NASNetMobile 0,373737
3 InceptionV3 0,427609
4 MobileNetV/2 0,434343
5 ResNet50V2 0,43771
6 DenseNet121 0,441077
7 NASNetLarge 0,454545
8 Xception 0,496633
9 MobileNet 0,521886
10 AlexNet 0,538721
11 EfficientNetV2B2 0,575758
12 EfficientNetV2S 0,584175
13 EfficientNet\V2B0 0,599327
14 EfficientNetV2M 0,614478
15 EfficientNetB2 0,621212
16 EfficientNetBO 0,624579
17 EfficientNetV2B1 0,62963
18 EfficientNetV2B3 0,632997
19 DenseNet169 0,638047
20 DenseNet201 0,639731
21 VGG16 0,641414
22 EfficientNetV2L 0,644781
23 EfficientNetB3 0,649832
24 EfficientNetB5 0,651515
25 EfficientNetB1 0,651515
26 EfficientNetB6 0,666667
27 ResNet101 0,666667
28 VGG19 0,666667
29 EfficientNetB4 0,675084
30 EfficientNetB7 0,685185
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31 ResNet152

0,70202

32 ResNet50

0,715488

ResNet50 adli oznitelik ¢ikarma algoritmasi buradaki goriintiiler i¢in en basarili

sonuglari iireten algoritma olmustur. Artik bu algoritma ile en yliksek basariya ulagilabilecek

siiflandirma algoritmasi test edilebilir. Bunun i¢in 27 farkli smiflandirma yontemi

kullanilmis ve sonuglar asagidaki tablodaki gibi olmustur.

Tablo 4.9. ResNet152 Ozniteliklerinin farkli siniflandirma yéntemleri ile elde edilen sonuglar

Grup Simiflandirma Yontemi Dogruluk | F-Olgiisii | Duyarhhk | Kesinlik
discriminant_analysis | LinearDiscriminantAnalysis 0,7753 0,8061 0,8064 0,8265
discriminant_analysis | QuadraticDiscriminantAnalysis |0,0985 0,0997 0,1025 0,1490
ensemble VotingClassifier 0,7677 0,8067 0,7994 0,8283
ensemble ExtraTreesClassifier 0,7500 0,7717 0,7522 0,8466
ensemble HistGradientBoostingClassifier |0,7475 0,7512 0,7611 0,7693
ensemble RandomForestClassifier 0,7323 0,7748 0,7542 0,8490
ensemble GradientBoostingClassifier 0,5682 0,5663 0,5486 0,6805
ensemble BaggingClassifier 0,5455 0,5741 0,5734 0,6393
ensemble AdaBoostClassifier 0,0985 0,0388 0,0769 0,0334
linear_model RidgeClassifier 0,8712 0,8982 0,8940 0,9172
linear_model RidgeClassifierCV 0,8712 0,8982 0,8940 0,9172
linear_model LogisticRegressionCV 0,8636 0,8956 0,8984 0,9056
linear_model PassiveAggressiveClassifier 0,8561 0,8911 0,8935 0,9056
linear_model LogisticRegression 0,8131 0,8345 0,8395 0,8494
linear_model SGDClassifier 0,8106 0,8439 0,8495 0,8866
linear_model Perceptron 0,7222 0,7708 0,7765 0,8282
naive_bayes BernoulliNB 0,5480 0,6366 0,6221 0,7134
naive_bayes MultinomialNB 0,5328 0,6275 0,6392 0,6749
naive_bayes GaussianNB 0,4848 0,4789 0,4630 0,5884
naive_bayes ComplementNB 0,3687 0,3617 0,3779 0,5298
neighbors KNeighborsClassifier 0,7525 0,7717 0,7831 0,7948
neighbors NearestCentroid 0,4495 0,5377 0,5898 0,5524
neural_network MLPClassifier 0,8384 0,8628 0,8593 0,8856
svm LinearSVC 0,8763 0,9102 0,9099 0,9203
svm SVC 0,6389 0,6524 0,6387 0,7621
tree ExtraTreeClassifier 0,2525 0,2467 0,2532 0,2649
tree DecisionTreeClassifier 0,1465 0,0882 0,1092 0,0900

35




Daha o6nceki kisi tanimada oldugu gibi burada da en basarili siniflandirma algoritmasi
%87,63 ile LinearSVC olmustur. Buraya kadar yapilan analizlerde veriler egitim i¢in %70
ve test i¢in %30 olacak sekilde rastgele sec¢ilmistir. Cok fazla yontem ile test edildiginden
hizl1 sonuglar {iretmesi i¢in bu yontem tercih edilmistir. Fakat 10-katli capraz dogrulama
yontemi ile verilerin ayristirtlmast durumunda verilerin timii hem test hem de egitim igin
kullanilmaktadir. Bu nedenle de bu verilerin 10-katli ¢apraz dogrulama ile ayristirilmasi

sonrasi testler yapilmis ve elde edilen sonuglar asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.10. 10-kath ¢apraz dogrulama sonuglari

Basar Olciitii Oran

Dogruluk Oran1 (Accuracy) 0.7756165718094652
Duyarlilik (Recall) 0.8275885225885226
Kesinlik (Precision) 0.8425287196081509
F-Olgiisii (f1) 0.8160964372282458

Kisi tanima sonuglarinda verilerin 10-katli ¢apraz dogrulama ile test edilmesi ve %30-
%70 ayristirma ile test edilmesi arasinda ¢ok yiiksek farkliliklar goriilmemisti. Fakat burada
yiiksek bir farklilik goriilmiistiir. Bu durumun nedenleri arasinda verilerin egitim ve test
ayrigsmasinda rastgele secilmesi vardir. Bu rastgelelik bazen iyi tahmin edilen verileri test
grubunda tutabilmekte ve daha yiiksek basarili sonuglar tiretebilmektedir. 10-kath ¢apraz
dogrulama ile tiim veriler hem egitim hem de test olarak kullanilmis ve bu rastgelelik
durumu ortadan kaldirilmistir. Boylece %87,63 dogruluk orani varken %77,56 dogruluk
orani elde edilmistir. Burada da 39 farki yas degeri oldugu i¢in karisik matrisindeki degerler

okunamayacagindan gosterilmemistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bilgisayar bilimlerinde yapay zekanin bir alt grubunu olusturan makine 6grenmesi
yontemleri ile analiz edilmesi gereken ¢ok sayida parametre ve veri setini siirdiirmek i¢in
ihtiya¢ duyulan karar verme siire¢lerinin yonetilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu sayede
insanlarin el yordamiyla ¢6zmek zorunda oldugu bir problem veya verilmesi gereken bir karar
icin tahminde bulunmada verilerin analiz edilerek bir oriintii elde edilebilmesi veya verilerin
birbiriyle iligkilerinin agiklanmasi oldukg¢a kolaylagmistir. Makine 0grenmesi yontemlerinin
kullanilarak elde edilen bilgi ve deneyimlerin bilgisayarli 6grenme olarak baska problemlerin
¢oziimiinde kullanilmasi ise O0grenmenin transfer edilmesi ile miimkiindiir. Bu durumda
geemis deneyim ve Ogrenmeler yeni ve daha farkli benzer problemlerin ¢dziimiinde
kullanilabilmektedir. Bu ihtiyag, bilgisayar sistemleri tarafindan elde edilen 6grenmenin
transfer edilmesiyle daha biiyiik ve karmasik problemlerin ¢6ziimiinii verimli hale getirmistir.
Egitilmis veri setlerinin ve Ogrenilmis Ozelliklerin yeni problem iizerinde hizlica
kullanilabilmesi ise daha karmasik ve zaman alici bu problemin ¢oziimiinde zaman ve
donanim kaynaklarinin kullaniminda verimlilik avantaji saglarken ayn1 zamanda da daha az

biiytikliikteki benzer veri seti ile problemi ¢6zme imkan1 sunmaktadir.

Yapilan caligmada kisilerin géz c¢evresi goriintiilerinden yas, cinsiyet ve kisinin
siiflandirilmasi amaglanmistir. Bu amag icin 96 farkli kisiden elde edilen goz goriintiileri
kullanilmustir. Oncelikle 32 farkli transfer 6grenme algoritmasi kullanilarak goz goriintiilerini
tanimlamada kullanilacak 6zniteliklerin ¢ikarimi saglanmistir. Daha sonra 6zniteliklerin elde
edilmesiyle kisileri tanimlamak amaciyla RandomForest algoritmast kullanilarak g6z
goriintiileri simiflandirilmistir. Veri setinde 6znitelik ¢ikarmada en yiiksek basariy1 gdsteren
algoritma ResNet50 algoritmasi olmustur. Calismanin devaminda c¢ikarilan 6znitelikler
kullanilarak siniflandirma algoritmalar1 ¢alistirtlmistir. 27 farkli siniflandirma algoritmasinin
kullanildig1 bu asamada LinearSVC yontemi kisileri siniflandirmada en yiiksek basar1 oranini

sunarak en iyi performansi1 gdsteren algoritma olmustur.

Goz cevresi goriintiilerinden kadin ve erkek olarak cinsiyet siniflandirmasi igin
Oznitelik belirlemede ResNetl52 algoritmast en yiiksek dogruluk oranini gostermistir.
ResNet152 algoritmasiyla belirlenen 6znitelikler kullanilarak g6z goriintiilerinden cinsiyet
icin siniflandirma yapildiginda ise MLPClassifier yontemi (yapay sinir aglar1) ile en yiiksek

dogruluk oranina ulagilmistir.
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Yas etiketleri i¢in de kisi siniflandirmada oldugu gibi 6znitelik ¢ikarma asamasinda
ResNet50 algoritmasi, yas siniflandirmada da LinearSVC algoritmasi en iyi sonuglart sunan

algoritmalar olmustur.

Yapilan caligmada, kisileri, kisilerin cinsiyet ve yas durumlarimi tanimlamada bir
biyometrik tamima sisteminde gbéz goriintilerinin kaynak olarak kullanilabilecegi
gosterilmistir. Bu amagla yapilan siniflandirma ¢alismalarinda en yiiksek basar1 orani sirastyla
yas, kisi ve cinsiyet siniflandirmada elde edilmistir. Bu basar1 oranlart sirastyla %96,41,
%83,52 ve %77,56 olarak hesaplanmistir. Yas konusunda bu denli yiiksek bir basarim
saglanmasinin, insanlarda yastaki degisimlere paralel olarak goz c¢evresinde de yapisal
degisikliklerin meydana gelmesinden kaynaklandigi sdylenebilir. Yine ilerleyen yaslardan
dolay1 gbzlin damar ve sinir yapilarinda goz goriintiisiine yansiyacak degisimlerin gozlenmesi
muhtemel oldugundan yas, goriintiiden elde edilebilecek anlamli bir tanimlama yontemi
olarak goriilmiistiir. Cinsiyet konusunda sadece goz goriintiisiinden insanin bir kisinin
cinsiyetini dogru tahmin etme olasilig1 %50 iken transfer 6grenme yaklagimiyla elde edilen
performans, gbz goriintiilerinin cinsiyet tanimada dogru bir arag¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Yapilan ¢calismada g6z goriintiileri elde edilen kisilerin genellikle 20-40 yas
altinda olmas1 aragtirmanin bir kisit1 gibi goriilebilir. Ancak buna ragmen yaslar arasindaki
farkliliklarin goriintii lizerinde Oznitelikler olarak tespit edilebildigi inkar edilemez bir
gercektir. Calismadaki kadin ve erkeklerin sayisinin birbirlerine yakin olmasi ise cinsiyet
konusundaki yiiksek dogru siniflandirma orani i¢in 6nemli bir durumdur. Ciinkii veri sayisinin
belirli bir nitelikte yigilmasi, yapilan smiflandirmanin performansi konusunda yaniltici

olabilir.

Yapilan ¢alismanin literatiirdeki benzerleriyle olan iliskilerinden yola ¢ikilarak nasil
bir boslugu doldurdugu ve ne gibi yenilikler sundugunu vurgulanmak gerekirse; literatiirde
genellikle iris tanima veya g0z bolgelerini tanima Tlizerinde ¢alismalar yapildigi
goriilmektedir. Goziin kendi goriintlisiinden kisi tanima caligmalar1 genelde iris tanima
yontemiyle yapilmaktadir. Canak [49], yaptigi tez c¢alismasinda g6z ¢evresindeki
kinisikliklarin siiflandirmistir. Arastirmact 5 kadin ve 5 erkekten olusan goniilliilerin sag ve
sol gboz cevreleri ile alinlarimin goriintiileri {lizerinde ¢alisma yapmistir. Arastirmaci
kinisikliklart siniflandirmada en ¢ok %63 dogruluk oranina ulagmistir. Yapilan calismadaki
basar1 oranlar1 Canak’in ¢alismasindan oldukga yliksektir. Ayrica bu arastirmada kullanilan

veri setindeki kayit sayis1 Canak’in kullandig1 veri setinden de oldukga fazladir. Bayraktar,

38



[50] yaptig1 ¢alismada 100 kisiden olusan hazir bir veri seti olan UBIRIS’i kullanarak irisin
kaotik yapisini analiz etmistir. Yapilan bu calismada ise hazir bir veri seti kullanmak yerine
gontlliilerden toplanan 1980 adet gbz goriintiisiinden olusan veri seti diger arastirmacilarin da
kullanimina sunularak literatiire katki saglanmustir. Oz, [51] derin sinir aglarmni kullanarak goz
fotograflarindan goziin sklera, iris, gz ve arka plan olarak siniflandirilmasin1 amagladig:
calismasinda 1660 adet goriintiisiinden bir veri seti olusturmustur. Bu c¢alismada goz,
boliimlerine gore simiflandirildigindan kisileri tanima yoniinden herhangi bir inceleme
yapilmamustir. Bircan, [52] yaptig1 ¢calismada Casia iris veritabanindaki verileri kullanarak iris
tanima yapmistir. Bu ¢alismada Bircan’in ¢alismasindan farkli olarak hem hazir bir veri seti
kullanilmamis olup kendi veri setimiz olusturulmustur hem de literatiirde daha yaygin

calisilan iris tanima yerine goziin kendi goriintiisii lizerinden bir siniflandirma yapilmaistir.

Biyometrik tanimada kullanilan sistemlerin neredeyse hepsinde kullanilan donanim
veya biyometrik Ozellikten kaynaklanan c¢esitli dezavantajlar bulunmaktadir. Bu
dezavantajlardan bazilar1 bu ¢alismanin giris béliimiinde agiklanmistir. Bu ¢alisma ile 6zel bir
donanim veya ekipman kullanmadan, sadece akilli telefon kamerasi ile belirli mesafeden elde
edilen goz goriintiilerinden kisilerin yiiksek dogrulukla tanimlanabilecegi anlatilmistir.
Yapilan ¢aligma ile karmasik ve pahali donanimlar gerektiren biyometrik tanima sistemlerinin
sadece yiiksek ¢oziinlirliiklii bir kamera yardimiyla gbz goriintiilerinin elde edilebildigi daha
basit donanimlarla daha uygun maliyetlerle gelistirilebilmesine bir yol gosterilmistir.
Boylelikle gelistirilen daha ucuz sistemlerin daha fazla kullaniciya ulagsmast ve toplumda
givenlik ve dogrulama amaciyla biyometrik tanima sistemlerinin  kullaniminin
yayginlagsmasina olumlu bir katkr saglanmistir. Ayrica kamusal otoritelerin i¢ ve dis giivenlik
icin sadece goz goriintlilerini kullanarak bile olusturulacak veri tabanlar1 sayesinde kisileri
tanimada yeni, kolay ve verimli sistemler gelistirebilmesi i¢in yapilan calisma ile ilgili
aragtirmacilara, uzmanlara ve hiikiimet yoneticilerine farkli bir bakis agisi sunulmustur.
llerleyen calismalarda daha fazla katilimcidan elde edilen goz goriintiileri kullanilarak
siiflandirma calismalar1 yapilabilir. Ayrica diyabet, hipertansiyon gibi kronik rahatsizliklar:
olan kisilerin veya hastaliklarin g6z goriintiisiinden tespit edilebilmesi i¢in hasta ve saglikli
kisiler tizerinde arastirmalar yiiriitiilebilir. G6z ve gdz ¢evresine ait goriintiilerin herhangi bir
kamera ile kolaylikla temin edilebildigi i¢in hem saglik hem de bilisim alaninda goz
tanimanin kullanilabilecegi arastirma alanlari i¢in yapilan deneysel ¢alismalar arastirmacilara

ve literatiire katki saglamaktadir.
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