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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MEDYAN SAGLAM GENISLETILMIS YEREL iKiLi MODEL iLE EL
GORUNTULERININ KiSi, YAS VE CINSIYETE GORE
SINIFLANDIRILMASI

Raghad Tohmas Esfandiyar ALALAWI

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Tleri Teknolojiler Anabilim Dah
Damsman: Doc. Dr. Emrah AYDEMIR

Biyometrik teknolojiler bireylerin fizyolojik ve davranigsal &zelliklerini dikkate alarak
bireyleri otomatik tanimayir amacglamaya calisir. Burada kullanilan yontemler ¢ok ¢esitli
olmakla birlikte kullanilan kisisel nitelikler de cesitlilik gostermektedir. Yiiz o6zellikleri,
parmak ve damar izleri, iris, retina, kulak, el ve parmak tanima fizyolojik 6zelliklerden
yalnizca bir kismidir. Kullanilan uygulamalardaki giivenlik diizeyine gore ortaya ¢ikabilecek
yanilma payini azaltmak adma bu kisisel 6zelliklerden bir veya daha fazlasi kullanilmasi
tercih edilebilmektedir. Biyometrik tanima sistemleri giivenlik sistemleri uygulamalarinda
degisen gereksinimlere sahiptir. Yiiksek giivenlik diizeyi gerektiren uygulamalarda parmak izi
ve iris tanima iyi calisirken diigiik giivenlik diizeyi gerektiren uygulamalarda ise gizlilik
endiseleri nedeniyle pek uygun olmamaktadir. El goriintiilerinden tanimlama ise ¢ok yiiksek
bir ayirt ediciligi olmadigr diisiincesinden hareketle daha fazla kabul gérmektedir. Fakat orta
diizeydeki giivenlik uygulamalar1 i¢in yeterlidir. Bunlar disinda avug i¢i goriintiilerinin
giivenirlik, kararlilik, kullanic1 dostu, miidahaleci olmamasi ve esnek kullanim gibi 6zellikleri
ile birgok avantaji1 vardir. Buradaki ¢alismada ise el seklinin sag ve sol el verilerinin hem {iist
ylizey hem de i¢ yiizey goriintiileri kullanilarak kisileri tanimlama, yaslarini belirleme ve
cinsiyetlerini tespit etme amaglanmaktadir. Bu amacgla 100 farkl kisiye ait hem elinin i¢

yiizeyine ait (10 tane) hem de elin dis ylizeyine ait (10 tane) goriintii toplanmistir. Bu durum



sag ve sol el igin ayr1 ayr1 yapilmis ve toplamda 3955 adet goriintii elde edilmistir. Bu
goriintiilerin Medyan Saglam Genisletilmis Yerel Ikili Model (MRELBP) kullanilarak
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Goriintiiler kisi, yas ve cinsiyet i¢in siniflandirilmistir. Sonuglar

sirastyla %91,4, %85,9 ve %92,6 olarak elde edilmistir.
Kasim 2021, 47 Sayfa

Anahtar Kelimeler: El goriintiisii, Medyan Saglam Genisletilmis Yerel Ikili Model,
MRELBP, siniflandirma



ABSTRACT

MASTER THESIS

CLASSIFICATION OF HAND IMAGES ACCORDING TO PERSON,
AGE AND GENDER WITH THE MEDIAN ROBUST EXTENDED
LOCAL BINARY PATTERN

Raghad Tohmas Esfandiyar ALALAWI

Kirsehir Ahi Evran University
Science and Engineering Institute

Advanced Technologies Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah AYDEMIR

Biometric technologies try to automatically recognize individuals by taking into account the
physiological and behavioral characteristics of individuals. Although the methods used here
are very diverse, the personal qualities used also vary. Facial features, finger and vein prints,
iris, retina, ear, hand and finger recognition are only some of the physiological features. It
may be preferred to use one or more of these personal features in order to reduce the margin
of error that may arise depending on the security level in the applications used. Biometric
recognition systems have varying requirements in security systems applications. Fingerprint
and iris recognition work well in applications that require high security levels, while
applications that require low security levels are not suitable due to privacy concerns. On the
other hand, identification from hand images is more accepted based on the idea that it does
not have a very high distinctiveness. But it is sufficient for medium security applications.
Apart from these, palm images have many advantages such as reliability, stability, user-
friendliness, non-intrusiveness and flexible use. In this study, it is aimed to identify people,
determine their ages and determine their gender by using both upper surface and inner surface
images of right and left hand data of hand shape. For this purpose, images of both the inner
surface of the hand (10) and the outer surface of the hand (10) of 100 different people were
collected. This was done separately for the right and left hands, and a total of 3955 images

were obtained. The features of these images were extracted using the Median Robust

Xi



Extended Local Binary Model (MRELBP). Images are classified for person, age and gender.
The results were 91.4%, 85.9% and 92.6%, respectively.

October 2021, 47 Pages

Keywords: Hand image, Median Robust Extended Local Binary Model, MRELBP,

classification.
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1. GIRIS

Biyometrik kimlik tanimanin otomatik olarak yapilmasi diinyada yasanan hizli
gelismeler ve artan gilivenlik gereksinimleri nedeniyle kacinilmaz hale gelmistir. Artik
giivenligin defterlerde tutulan kayitlar ya da fotograf, kimlik karti, imza gibi geleneksel
uygulamalar ile siirdiiriilebilirligi diistiktiir. Bu islemlerin insan hatasinin azaltilacagi
bilgisayar temelli sistemler ile yapilmasi zorunlu bir ihtiyaca donlismiistiir. Kayitlarin g¢esitli
veritabanlarinda tutulmasinin yanmi sira kisi dogrulama i¢in de dijital olarak elde edilen
biyometrik verilerden yararlanilmalidir. Bu sistemler insan goziiniin kagirdigr kiiclik
ayrintilart ve farkliliklar1 ¢cok daha iyi gorebilecektir. Bunun igin veritabanlarinda kayith
verilerle eslestirme yaparlar. Bu tiir sistemler giinlik yasamda siklikla karsilasilir hale
gelmistir. Birgok iilkede havaalani ve sinir kapilarinda otomatik bir sekilde avug i¢i, goz,
parmak izi vb. biyometrik tanima sistemleri kullanilmaktadir. Benzer sekilde bir¢ok iilkede de

biyometrik verilerin pasaportlar i¢erisine kaydedilmesi i¢in ¢alismalar yiiriitmektedir [1].

Kisileri tanimlamak i¢in biyometrik verilerin kullanilmasinin bir¢ok avantaji vardir.
Biyometrik verilerin benzersizligi ve sabit bir sekle sahip olmasi bunlardan en 6nemlileridir.
Biyometri tanima sistemlerine olan talep arttikca performanslarinin degerlendirilmesine
yonelik talep de bu dogrultuda artmaktadir. Fakat tiim biyometrik tanima sistemleri ayni
avantajlara sahip degildir. En yaygin kullanilan parmak izi tanima sistemleri i¢in parmagin
temiz olmasi ve gesitli lekeler icermemesi beklenir. Bu tiir durumlar performanst olumsuz
etkiler [2]. Kulak tanima g¢alismalarina olan ilgi ve ticari teknolojilere doniismesi gesitli
nedenlerden dolayr disiiktiir [3, 4]. Diger bircok biyometrik 6zellik gibi avug igi sekli de
kisinin yasina gore ¢cok az degisime ugrar. Ayrica avug i¢inde ve disinda yer alan damarlar da
kisi tanimada 6zgiin bir unsur olarak kullanilir [5]. Damar kaliplart viicudun i¢ biyolojik
bilgisine dayanmasi nedeniyle dis ylizeyin yasadigi tahribatlardan etkilenmez ve kolayca
kopyalanamaz. Bu durum biyometrik tanima 06zelligi olarak giivenirligini arttirmaktadir.

Farkli bireylerde bu damalarin goriintiisti ayirt edici bir 6zelliktir [6].

Avug ici bilek ile parmaklar arasindaki elin i¢ yiizeyinden olusur. Bu i¢ ylizey parmak
kok bolgesi, i¢ bolge ve dis bolge olmak tizere ii¢ kisimdan olusur. Avug i¢inde elin esnemesi

sonucu olusan ii¢ ana ¢izgi vardir. Bunlar yasam ¢izgisi, kalp ¢izgisi ve bas ¢izgisidir [7]. Bu

1



cizgiler ve bunlarla birlikte olan kirigikliklar ve ikincil ¢izgiler zamanla daha ayirt edici hale
gelirler. Istikrarli yapilari nedeniyle kisileri karakterize eder. Ornek bir avug ici goriintiisii

asagidaki sekilde verilmistir.

Sekil 1.1. Ornek bir avug ici sekli ve cizgileri

Avug iclerindeki cizgilerin miktari, aralarindaki iligkileri ve mesafeleri kimlik dogrulamada
kullanilan ana Ozelliklerdir. Yukaridaki Sekil 1.1°’de hem ii¢ ana ¢izgi hem de burusuk

cizgiler verilmistir. Sekil lizerinde numaralarla verilen ¢izgilerin adlar asagidaki gibidir.
1. Yasam Cizgisi
2. Bas Cizgisi
3. Kalp Cizgisi
4. Veniis Kusagi
5. Giines Cizgisi

6. Merkiir Cizgisi



7. Kader Cizgisi

Avug i¢indeki hatlarin daha belirgin kaba ¢izgilerden olugsmasi nedeniyle 6zglin olmasinin
yant sira kimlik dogrulamasi icin pratiktirler. Daha diislik ¢oziiniirliikteki goriintiilerde dahi
hizli ve esnek bir sekilde ¢alisma olanagi sunar [8]. Avug i¢i goriintiilerinden kisi tanimlarken
yalnizca ¢izgi yapilarina odaklanarak Oznitelik cikaran sistemlerin belirli dezavantajlari
vardir. Avug izlerinin belirsiz olabilmesi, benzer ¢izgi 6zelliklerine sahip avug izlerinin olusu,
cizgilerin kalinlik ve genisliklerinin dikkate alinmayist bunlardan bazilaridir [9]. Avug ici
goriintlilerindeki ana ¢izgilerin kalin olmast nedeniyle her ne kadar diisiik ¢oziiniirliikte
olmasi sorun teskil etmese de kirisikliklar incedir ve orta derecede bir ¢oziiniirliik ile sirtlar

analiz edilebilir.

Chiromancy, cildin renginin, dokusunun ve esnekliginin analizi dahil olmak {izere elin
boyutu, sekli ve gériiniimiiniin incelenmesidir. Chiromancy ¢alismalarina temel el sekillerini
tanimak ile baslanir. El seklinin degerlendirilmesi, bireyin temel karakteri hakkinda fikir verir
ve tarih boyunca, el falcilar el tipleri igin gesitli siniflandirma sistemleri gelistirmistir [10].
Saint-Germain [11] tarafindan el tiplerine gore temel kisilikler smiflandirilmistir. Burada
parmak oranlari, el ¢izgileri ve diger faktorler dikkate alinmistir. Asagida bu 7 siniflandirma

verilmigtir.

e Toprak Eli: Kare ve etli bir avug igine sahiptir. Kisa parmaklar ve ¢ok az ¢izgi igerir.
Pratik, gerceke¢i (dogal olarak), giivenilir, 6ngoriilebilir, duygusal olarak istikrarli ve

genellikle tutucu 6zellige sahiptir.




Sekil 1.2. Toprak Eli

Ates Eli: Sabirsizlig1 ifade eden kisa parmaklar1 ve sahibinin engin duygusal, sinirsel
ve fiziksel enerji rezervlerini gosteren uzun bir avug i¢i vardir. Bu el tipine sahip
insanlar tutkulu ve yogundur. Degisimi ve ¢esitliligi severler ve kolayca sikilirlar.
Kisitlamalardan, simirlamalardan veya tekdiizelikten nefret ederler. Ates eli olan bir

kisi giiclii arzulara, istahlara ve hirsa sahiptir.

Sekil 1.3. Ates Eli

Hava Eli: Kisa, kare avug i¢i ve uzun parmaklari olan bir sekle sahiptir. Bu kisiler
hizl1 ve ¢evik bir zihne sahiptir. Aldatma ve manipiile etme egilimine sahip olup kendi
kendilerini motive ve terbiye edici 6zelliktedirler. Cok yonliidiirler ve tartismayi

severler.




Sekil 1.4. Hava Eli

Su Eli: Birgok ince ¢izgiye sahip dikdortgen bir sekle benzer. Cok yumusak ve
esnektir ve uzun, diizgiin bir sekilde sivrilen parmaklarla tamamlanir. Karamsar olma
egilimindedir ve bazen dis goriiniimleri i¢ gerceklikle tamamen g¢elisir. Yiizeyi
kaplayan sayisiz kiigiik ¢izgiler nedeniyle, su elleri eski goriinme egilimindedir.
Bununla birlikte, cizgilerin yasla hicbir ilgisi yoktur, aksine kisinin duygusal
ifadesinin yogunlugunun bir gostergesidir. Bir konuya c¢esitli ilging agilardan
yaklagmayi sevdikleri i¢in, su tiirlerinin benzersiz bakis agilar1 ve kendi igleri yapma
bicimleri vardir, bu nedenle bir iliskide yerlesik kurallar1 atar ve ilerledikce

uydururlar.

Sekil 1.5. Su Eli

Agac Eli: Bogumlu, yumru eklemleri ve ince dikey c¢izgileri olan ince parmaklar
vardir. Genellikle kemikler ve tendonlar belirgindir. Karmagik fikirlere ve soyut
diisiincelere cok yatkindir. Psikolojiye, felsefeye ve insan davranisi teorilerine
bayilirlar. Zamanla, tamamen kendilerine ait bir ruhsal kaynagma olusturmak icin
cesitli diistince okullarindan 6geler toplayip segerek kendi maneviyatlarini gelistirirler.
Bu kisiler insanlarla konusmay1 ve tartismayi1 severler ve genellikle mantikli ve
tutkulu bir sekilde yiiriittiikleri miinazaralarda iyidirler. Ayrica inanilmaz miktarda

Oonemsiz ve belirsiz bilgi bilirler.



Sekil 1.6. Agac Eli

e Metal Eli: Kare avug igi, kare parmak uglar1 ve kare tirnaklara sahiptirler. El sikigsmasi
sirasinda ilk fark edilen avug icinin sertligidir. Harika bir is ahlakina sahip olup
kisisel ihtiyaglar ile isi bitirmek arasinda bir se¢cim yapmak zorunda kalirlarsa, her
seferinde isi secerler. Giiglii fikirli ve isabetli bu tiirler, bir kez karar verdikten sonra

bir fikri veya tavri 6ne ¢ikarmak zordur. Genellikle pratik ve gercekgidirler.

Sekil 1.7. Metal Eli

Insanlarin ellerinin ve avug ici sekillerinin bilinmesi bu islemlerin kolaylikla bilgisayar tabanli
sistemler ile de belirlenebilecegi anlamina gelir. Elin i¢ ve dis ylizeyinin tiimiiyle tanima
sistemlerinde parmaklar ve parmak izleri de devreye girmektedir. Parmak izleri embriyonun
rahim icindeki farkli biiylime ve basing deneyimlerinden kaynaklanir. Bu nedenle de tek
yumurta ikizleri i¢in dahi farklilik gosterir [12, 13]. Parmak izlerindeki kivrimlar, agilar ve
mesafeler tanimlama i¢in kullanilmaktadir [14]. Fakat bunun igin goriintiiniin bu incelikleri

ayirt edebilecek netlikte olmasi gerekir.



1.1.  Amac ve Onem

Biyometrik teknolojiler bireylerin fizyolojik ve davranigsal 6zelliklerini dikkate alarak
bireyleri otomatik tanimayr amaglamaya c¢alisir. Burada kullanilan yontemler ¢ok cesitli
olmakla birlikte kullanilan kisisel nitelikler de ¢esitlilik gostermektedir. Ytz O6zellikleri,
parmak ve damar izleri, iris, retina, kulak, el ve parmak tanima fizyolojik 6zelliklerden
yalnizca bir kismidir. Kullanilan uygulamalardaki giivenlik diizeyine gére ortaya c¢ikabilecek
yanilma payimni azaltmak adma bu kisisel 6zelliklerden bir veya daha fazlasi kullanilmasi
tercih  edilebilmektedir [15]. Biyometrik tanima sistemleri giivenlik sistemleri
uygulamalarinda degisen gereksinimlere sahiptir. Yiiksek gilivenlik diizeyi gerektiren
uygulamalarda parmak izi ve iris tanima iyi c¢alisirken diisiik giivenlik diizeyi gerektiren
uygulamalarda ise gizlilik endiseleri nedeniyle pek uygun olmamaktadir. El goriintiilerinden
tanimlama ise c¢ok yiiksek bir ayirt ediciligi olmadig1 diisiincesinden hareketle daha fazla
kabul gormektedir. Fakat orta diizeydeki giivenlik uygulamalari igin yeterlidir [16]. Bunlar
disinda avug i¢i goriintiilerinin giivenirlik, kararlilik, kullanict dostu, miidahaleci olmamasi ve
esnek kullanim gibi 6zellikleri ile bir¢ok avantaji vardir. Buradaki calismada ise el seklinin
sag ve sol el verilerinin hem {ist yiizey hem de i¢ ylizey goriintlileri kullanilarak kisileri

tanimlama, yaslarini belirleme ve cinsiyetlerini tespit etme amaglanmaktadir.

1.2. Yapilan Calismalar

Avug i¢i izlerinden elde edilen goriintiiler Fei ve dig.[17] tarafindan ¢ok katmanli yon
cikarma yontemi ile analiz edilmistir. Bu yontem ile oncelikle avug i¢i izinin yiizey
katmanindaki goriinen yon elde edilir ve ardindan goriinen yOniin enerji haritasi
katmanindaki gizli 6zelliklerden faydalanilir. Her iki 6zelligin histogrami ¢ikarilir ve
PolyU veriseti ile %98,83 tanima basaris1 elde edilir. Yine aym veriseti olan PolyU
multispektral avug igi izi goriintiilleri Cui [18] tarafindan fiizyon stratejisi ile analiz
edilmistir. Burada goriintiiler sirasiyla kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizildtesi seklinde
yakalanir. Boylece diger goriintiilere kiyasla daha fazla bilgi igerir. Tamima
performansim1 daha da iyilestirilmesi i¢in ii¢ yeni renk bileseni olusturmak {izere
genisletilmis genel renkli goriintii ayirt edici (GCID) modelini kullanmis ve %99,57
oraninda basar1 elde edilmistir. Zhang ve Gu [19] tarafindan avug¢ izi tanima igin

rekabetci kodlama yontemini ve iki agamali test 0rnegi seyrek temsil (TPTSR) yontemini

birlestirmeyi dnermektedir. Temsile dayali yontemlerden biri olan TPTSR yontemi, tim



avug ici goriintiisiinii girdi olarak alir ve her bir sinifin egitim 6rneklerinin test 6rnegini
temsil etmedeki Kkatkisini belirler. TPTSR ayrica test 6rnegi ile her sinif arasindaki
benzerlikleri hesaplamak i¢in ilgili katki degerlerini kullanir. Rekabet¢i kodlama
yontemi, 6zellik tabanli bir yontemdir ve TPTSR ile son derece tamamlayicidir. Yazar,
TPTSR ve rekabetci kodlama yonteminden iiretilen eslestirme puanlarint birlestirmek
icin agirlikli bir fiizyon semast kullanir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin g¢ok
yiiksek bir siiflandirma dogrulugu elde edebilecegini ve hem TPTSR hem de rekabetci
kodlama yonteminden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. 500 kisiden (12
avug ici) 6000 ornekle dogrulanan ve TPTSR'in eslesme orani sunulan yontem %94
basar1 orani ortaya koymaktadir. Zhang ve Gui [20] bir baska ¢alismasinda da 6zellik
uzaymdaki temsile dayali bir avug igi tanima yontemi énermektedir. Onerilen yontem,
test Ornegini Ozellik alanindaki tiim egitim Orneklerinin dogrusal bir kombinasyonu
olarak temsil etmeyi amaglar ve ardindan avug i¢i izi tanima gerceklestirmek icin elde
edilen dogrusal kombinasyonu kullanir. Yazar, radyal temel islevi (RBF) gibi ¢ekirdek
islevlerini kullanarak orijinal uzaydan 6zellik uzayina eslemeyi uygular. Bu yontemde
cekirdek fonksiyonunun parametresinin se¢imi Onemlidir. Parametreyi se¢mek igin
otomatik bir algoritma onermektedir. Algoritmanin temel fikri, 6zellik alanin1 optimize
etmektir, 6yle ki ayn1 siniftaki drnekler iyi bir sekilde kiimelenirken, farkli siniflardan
ornekler uzaga itilir. Onerilen kriter, bir dzellik uzaymin iyiligini 6lger ve bu kriter en
aza indirilerek optimal ¢ekirdek parametresi elde edilir. Veritabani iizerindeki deneysel

sonuglar, 6nerilen yontemlerin herkese agik veri kiimesinde %98’lik basar1 elde etmistir.

Li, Cao ve Lu [21] tarafindan iki asamali test rnekleri temsil yonteminin (TPTSR) ¢ok
iyl performans gosterdigi ifade edilmistir. TPTSR yalnizca yetkin bir temsile dayal
siniflandirma  yontemi olmakla kalmaz, ayni zamanda orijinal seyrek temsil
yontemlerinden hesaplama ag¢isindan ¢ok daha verimlidir. Bununla birlikte, TPTSR avug
ici tanima i¢in uygun goriinse de genis c¢apta test edilmemistir ve gercek diinya
uygulamalari i¢in kesinlikle ¢ok 6nemli olan parametrenin (en yakin komsularin sayisi)
nasil dogru bir sekilde ayarlanacagi bilinmemektedir. Calisma avug i¢i tanimlamada
yontemin performansini analiz etmeyi hedeflemistir. Bu baglamda, bahsedilen sorunlari
ele almak i¢in, avug i¢i tanima ile ilgili cok sayida deney yapilmistir. Yontem, “PolyU”
veritabani tizerinde dogrulanmis ve diisiik hata oranlar1 elde etmistir. Zhao ve Zhang

[22] ise derin ayirt edici temsil (DDR) olarak adlandirilan 6grenilmis ayirt edici derin



evrisimli aglar ile avug izi tanimada ¢oklu senaryolar i¢in {ist diizey ayirt edici 6zellikleri
temsil eden genel bir gerceve dnermektedir. Derin ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak igin
kullanilan smirli avug izi egitim verileriyle ayirt edici derin evrisimli aglar1 6grenme igin
kullanirlar. Ardindan, ¢ok sayida senaryoda esnek ve pratik olan, avug izi tanima i¢in
igbirlik¢i temsil tabanli siniflandirict uygulanir. Deneysel sonuglar, DDR'nin diger en
gelismis yoOntemlere kiyasla genel avug izi tanimada en iyi tanima performansini
irettigini gostermektedir. Farkli aydinlatma kaynaklari altinda temas tabanli avug izi
tamima i¢in DDR, sirasiyla M R, M B, M G ve M NIR ile PolyU Multi-spektral
veritabaninda ve temassiz avug¢ izi tanima konusunda DDR, IITD ve CASIA

veritabanlarinda %98 iizerinde sonuglar elde edilmistir.

Matkowski, Chai ve Kong [23] tarafindan kontrolsiiz ve isbirliksiz ortamda toplanan
goriintiiler lizerinde avug izi tanimlamasini incelemek i¢in yeni bir avug izi veri tabani
olusturulmus ve ugtan uca bir derin dgrenme algoritmasi Onerilmistir. Internetten
toplanan ve 7881 goriintiiden elde edilen 2035 avug igi igeriyor. Onerilen algoritma, bir
hizalama ag1 ve bir 6zellik ¢ikarma agindan olusur ve ugtan uca egitilebilir. Algoritma,
en son teknoloji tirlinii ¢gevrimigi avug izi tanima yontemleriyle karsilastirildi ve {i¢ genel
temassiz avug izi veri tabani, IITD, CASIA ve PolyU ve iki yeni veri tabani, NTU-PI-v1
ve NTU temassiz avug izi veri tabani iizerinde degerlendirildi. Onerilen algoritma NTU-
Pl-vl, NTU-CP-vl, IITD, PolyU ve CASIA veritabanlarinda sirasiyla %41.92, %95.34,
%99.61, %99.77, %97.65 oraninda basarili sonuglara ulagsmistir. Liu ve ark. [24]
tarafindan ise manifold 6grenmeli bir parmak damari tanimlama sistemi sunulmaktadir.
Bu sistem giiriiltiye ve deformasyona karsi yeterince dayaniklidir. Tanimlama
sisteminde, manifold 6grenme i¢cin ONPP kullanilir ve parmak damarn test etmek icin
noktadan manifolda mesafe islevinden yararlanilir. Kizilotesi goriintii veritaban1t TED-
FV'ye dayanarak, Onerilen yontem, diger geleneksel yontemlerden daha iyi olan,
tanimlama modeliyle %97,8 tanima orani elde etmektedir. Deneysel sonuglar, onerilen

sistemin performansinin i¢in etkili ve saglam bir yontem oldugunu gostermistir.

Hong ve ark. [25] daha ayirt edici bilgi ile yiiksek tanima orani elde etmek i¢in, dogal
151kl avug izi yerine multispektral avug izi kullanmay1 ve hiyerarsik bir fikre dayali cok
bantl1 bir avug izi tanima ydntemi gelistirmeyi onermislerdir. ilk olarak, kaba bir dzellik
olarak Blok Baskin Yo6nlendirme Kodunu (BDOC) ve iyi bir 6zellik olarak Blok Tabanli
Yonlendirilmis Gradyan Histogramini (BHOG) ayiklarlar. Ikinci olarak, bu iki tiir



Oznitelige dayali olarak hiyerarsik bir tanima yaklasimi Onerilmistir. Tanima
dogrulugunu iyilestirmek i¢in Onerilen semada farkli bantlardan elde edilen farkli
Ozellikleri birlestirirler. Son olarak, deneysel sonuglar, Onerilen yontemin tanima
dogrulugunun, yalnizca dogal 1sikla PolyU avug i¢i veri tabanina dayali 6nceki yiiksek
performansli yontemlerden daha iistiin olmadigini, ayn1 zamanda bazi yaklasimlarla elde
edilen en son teknoloji performansini daha da iyilestirebilecegini gostermektedir. Coklu
spektral avug izi gorintiilerini kullanan kodlama tabanli yaklasimlar1 iyilestirmeye
calisan Bounanche ve ark. [26] yonlendirilmis ¢ok 6lgekli log-Gabor filtrelerine dayanan
yeni bir cok spektral avug izi tanima yaklasimi sunmaktadir. Onerilen yontem, tanima
slirecinin li¢ agamasinda yeni ¢Oziimler Onererek tanima performanslarini artirmayi
amaclamaktadir. Bitsel rekabet¢i kodlamadan ilham alan o6zellik ¢ikarimi, ¢ok
coziiniirliiklii log-Gabor filtrelemesini kullanir; burada nihai 6zellik haritasi, en diisiik
filtrelerin banka yanitinin kazanan kodlarindan olusur. MS-PolyU veritabaninda
0,01°den daha diisiik EER sonuglari elde edilmistir. Ma ve ark. [27] tarafindan avug i¢i
izi tanima i¢in aywrt edici bir yonlendirme ve Olgek Ozellikleri 6grenme (DOSFL)
Onerilmistir. Ayirma analizi fikrini avug i¢i kodlamasina sokarak DOSFL, yonlendirme
ve Olgek Ozelliklerini daha uygun ayrimecilik ile ¢ikarmaya calismislardir. Ardindan
DOSFL, avug i¢i izinin hem yonelim hem de 6l¢ek 6zelliklerini temsil etmek i¢in dort
kod biti kullanir ve kod eslestirme i¢cin Hamming mesafesini kullanir. Avug ici baski
orneklerinde yer alan yon ve olgek bilgilerinden daha iyi yararlanmak icin, ayrimei
ogrenme siirecinde farkli yonlendirme ve oOlgek Ozellik verilerini etkili bir sekilde
birlestirebilen, avug i¢i izi tanima i¢in ¢ok yonlii ve cok dlgekli 6zelliklere sahip ayrimcei
ogrenme (MOSDL) yaklasimi bu kapsamda onerilmistir. HK PolyU veri taban1 ve UST
goriintli veri taban1 dahil olmak iizere halka agik iki avug i¢i veri tabani {lizerindeki
deneysel sonuglar, Onerilen yontemin karsilagtirilan yontemlerden daha iyi tanima
sonuglar1 elde edebilecegini gostermektedir ve bu veri tabanlarinda sirasiyla 98.05% ve

97.63% dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tamrakar ve ark. [28] tarafindan hem goriiniir hem de multispektral goriintiileme sistemi
ile toplanan avug i¢i izleri i¢in etkili bir avug i¢i izi tanima teknigi sundular. ROI
cikarma, kisitlamasiz ortamda yakalanan avug i¢i izi i¢in zorlu bir gérevdir. Parmaklar
arasindaki bosluklarla ve avug i¢i genisligiyle elde edilen ROI, sistem doniislinii ve

ceviriyi degismez hale getirir. ROI'nin birinci diizey ayristirilmasiyla elde edilen
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yaklagik ROI Haar dalgacik hesaplama yiikiinii ve giiriiltiiyii azaltir. AROI'nin Gauss
tiirevi filtresi ile faz nicelendirmesi, Gauss tiirevi faz desen goriintiisiinii verir ve blok
bazli histogramlari, BGDPPH tanimlayicisi olarak adlandirilan tek bir vektor olusturmak
icin birlestirilir. Chi-RBF ¢ekirdek ayirict analizi (KDA) kullanilarak gercek ve sahtekar
puanlari arasindaki ayrim artirilarak boyut kiiciiltme gergeklestirilir. Fisher kriterindeki
spektral avug izlerinin agirlikli puan seviyesi fiizyonu, tanima oranin1 iyilestirir. Onerilen
BGDPPH tanimlayicisinin bulaniklik ve giiriiltiiye karsi saglamligi, dokunmatik tabanli
cihazlar araciligiyla toplanan dort gri tonlamal1 ve iki ¢cok bantli avug i¢i izi veri tabani
iizerinde dogrulanmistir. Onerilen yontemin bu dért farkli veri setinde uygulandiginda,
“PolyU 2D”, “IITDMIJ”, “CASIA”, ve “IITD”, sirasiyla 99.98 %, 100%, 99.22%, ve
99.19% dogruluk oranlar1 elde edildigi ¢alismada belirtilmistir. Hong ve ark. [29]
tarafindan bulanik avug ici izi goriintiilerini islemek i¢in hizli Vese-Osher ayristirma
modelini kullanarak avug¢ i¢i izi tanima sistemi sundular. ilk olarak, goriintii
bulanikligin1 karakterize etmek i¢in bir Gauss bulaniklik bozulma modeli (GDDM)
Onerilmistir ve bu modelden, farkli bulaniklik 6lgegine sahip avug i¢i goriintiilerinde bazi
kararli oOzellikler oldugu gozlemlenmistir. Ikinci olarak, bulanmik avu¢ i¢ izi
goriintiilerinin yapt katmani ve doku katmani, hizli Vese-Osher ayristirma modeli
kullanilarak elde edilir ve yap1 katmaninin, avug i¢i tanima i¢in doku katmanindan daha
kararli ve saglam oldugu kanitlanir. Sonug olarak, yerel olarak secilen model (WHOG-
LSP) i¢in yonlendirilmis gradyanin agirlikli histogramina dayali yeni bir algoritma
onerilmis ve bulanik avug i¢i izi goriintiilerinin yap1 katmanindan bazi saglam 6zellikleri
cikarmak i¢in kullanilmaktadir. Cikarilan bu 6zellikler, avug i¢i izi tamimada g¢eviri ve
dondiirmeyle iliskili diisiik performans sorunlarini gidermek i¢in kullanilmistir. Son
olarak, normallestirilmis korelasyon katsayis1t (NCC), onerilen tanima sistemi i¢in avug
ici Ozelliklerinin benzerligini 6lgmek amaciyla kullanilmistir. PolyU avug i¢i veri tabani
ve bulanik PolyU avug ici veri tabani {izerindeki kapsamli deneyler, onerilen tanima
sisteminin etkinligini ve ger¢ek zamanli uygulanabilirligini dogrulamaktadir. Ek olarak,
IIT Delhi Touchless Palmprint veri tabaninda Onerilen yontemin saglamligim
dogrulamak i¢in bir deney gerceklestirilmis ve sirast ile 0.0727 % ve 0.9210 EER

degerleri elde edilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1.  Verilerin Toplanmasi

Calismaya baslamadan 6nce goriintli verisi toplanacak kisilere ¢alismanin amaci ve
verilerin nasil kullanilacagi hakkinda bilgi verilmistir. Goniillii katilimin oldugu ifade edilerek
adi veya soyadi gibi kendisini tanimlayabilecek hi¢bir verinin toplanmayacagi acikca
anlatilmistir. Goniilli olarak calismaya katilan kisilere siyah bir bez par¢asinin {izerine her bir
elinin i¢ yiizeyini ve dis yiizeyini bastirmalari istenmistir. Caligmada 100 farkli kisinin hem
avug i¢i hem de elinin iist ylizeyine ait goriintii verileri toplanmistir. Bir kisiden sag ve sol
icin ayr1 ayrt 10 tane avug i¢i ve 10 tane de elinin iist ylizeyine ait olmak iizere toplam 40
goriintii elde edilmistir. Bu sekilde 3955 goriintii elde edilmistir. Sonradan incelenen
goriintlilerde 5 dosyanin ayni ada sahip oldugu goriilmiis ve hangi kullaniciya ait oldugu tam
olarak bilinemediginden silinmistir. Bu nedenle toplam 4000 tane olmas1 gereken dosya sayisi
3955 olmustur. Goriintiiler yiiksek ¢oziintirliiklii bir cihaz ile farkli agilardan elde edilmistir.
Gortintiisii ¢ekilen kisilerden yalnizca yas ve cinsiyet bilgisi elde edilmistir. Bunun disinda
kisileri tanimlayacak hicbir veri kaydedilmemistir. Kisilerin kimler oldugunu belirlemek i¢in
ise 1-100 araliginda sirali bir ID numarasi verilmistir. Cok sayida goriintii olmasi ve isim
karigikligt olmamasi ic¢in her goriinti dosyasinin adi icin bir isimlendirme kurali
gelistirilmistir. Bu kurala gore kisilerin ID numaralari, yaslari, cinsiyetleri ve ¢ekilen goriintii
sira numarasi verisi kullanilmistir. Her bir verinin okunakli bir sekilde ayristirilabilmesi i¢in

alt ¢izgi () karakteri kullanilmistir. Burada sirasiyla asagidaki kurallar uygulanmistir.

1. Kisi ID: Fotograf ¢ekimi yapilan her bir kisi i¢in tekil olan bir kod degeridir. Bu
deger 1-100 arasinda degismektedir.

2. Yas: Kisinin ka¢ yasinda oldugunu ifade etmek i¢in dogrudan yasi say1 olarak

yazilmistir.

3. Cinsiyet ID: Fotografi ¢ekilen kisi erkek ise 1 degeri ile kadin ise O degeri ile

ifade edilmistir.

4. Fotograf ID: Her kisiye ait birden fazla gorlintii ¢ekimi yapilmis olmasi
nedeniyle her goriinti 1’den baslayarak sirali bir sekilde 40’a kadar

numaralandirilmistir.
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Kisilerden 49 ID numarasina sahip olanin sol eline ait i¢ ylizey ve dis yiizey goriintiileri

asagidaki sekilde gosterilmistir.

Sekil 2.1. Ornek bir kisinin elinin i¢ ve dis yiizey goriintiisii

Dosyalarin isimlendirme kuralina gore isim verilmesi hem karigikliklar1 dnlemektedir hem de
analizlerin yapilmasi sirasinda hangi sinifa ait oldugunu belirlemeyi kolaylastirmaktadir.

Asagidaki sekilde goriintii dosyalarinin bir kismi klasor icerisinde gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Cekilen goriintii dosyalarinin klasor goriintiisii

Calisma igerisinde toplanan verilerin baska aragtirmacilar tarafindan da kullanilabilmesi i¢in
tim goriintii dosyalar1 KAGGLE veriseti deposuna yiikklenmistir.
www.kaggle.com/dataset/c1b48bedfa86c1lb51le6acafe8c75e08c01dbdf7d2444a07428540ece3

10b8163 web adresinden bu veriseti indirilebilir ve bu ¢alismaya atif verilerek kullanilabilir.

2.2.  Verilerin Analizi

Calismada toplanmis olan verilerden basit istatiksel analizler yapabilmek ig¢in
oncelikle dosya adlar1 bir excel dosyasi igerisine aktarilmistir. Boylece dosya adlarindaki her
bir veri adi pargalanarak siitunlara doniistiirilmiistiir. Bu islemler i¢in Python programi
kullanilmistir. Verilerin analizinde ise bilgisayar olarak Windows isletim sistemine sahip
40GB RAM ve Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU, 1.80GHz 1.99 GHz islemcili ve 1TB SSD
bir bilgisayar kullanilmistir. Dosya adlar1 iizerinden oncelikle kisi, cinsiyet ve yas
kategorilerine ait basit istatistiksel bulgular elde edilmistir. Boylece verilerin dagilimi
incelenmistir. Ardindan goriintii dosyalar {izerinden 6znitelik ¢ikarimi yapmak i¢in Medyan
Saglam Genisletilmis Yerel ikili Model (Median Robust Extended Local Binary Pattern-
MRELBP) yontemi kullanilmistir. Bu yontem Turan ve Lam [30] tarafindan Matlab programi
igerisine bir arag¢ olarak yazilmistir. Boylece her bir goriintii dosyas1 i¢in 1x800 boyutlarinda
vektor iiretilmistir. Bu islem tiim dosyalar i¢in yapilmustir. Ik olarak el goriintiilerinden
kisileri tanimlamak i¢in bu dosyalarda smiflandirma etiketi olarak kisi ID degerleri
yazilmistir. Ardindan bir baska 6znitelik dosyas1 daha olusturulup sinif etiketi olarak cinsiyet
ve bir bagka dosya daha olusturularak sinif etiketi olarak yas yazilmistir. Boylece ii¢ farkli
Oznitelik dosyas1 elde edilmistir. Gortintiiler elin i¢ ylizeylr ya da dis yiizeyi olarak
ayristirnlmadigr gibi sag ve sol el olarak da ayrnistirilmamistir. Veriler 10 katli capraz
dogrulama yontemi kullanilarak egitim ve test olarak ayristirilmistir. Ardindan bu 6znitelik
dosyalar1 Matlab programu igerisindeki 32 farkli siniflandirma algoritmasi ile test edilmistir.
En yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmeye calisiimistir. Siiflandirma islemleri i¢in
yalnizca bir kere 6grenme ve test islemi yapilmistir. Daha yiiksek basari orani elde etmek icin
tekrar tekrar denemeler yapilmamistir. Bulgular basliginda her bir siniflandirma algoritmasi
ve elde edilen basari orant verilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 asagida

listelenmistir.

> Fine Tree
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Medium Tree

Coarse Tree

Linear Discriminant
Quadratic Discriminant
Logistic Regression
Gaussian Naive Bayes
Kernal Naive Bayes
Linear SVM
Quadratic SVM

Cubic SVM

Fine Gaussian SVM
Medium Gaussian SVM
Coarse Gaussian SVM
Fine KNN

Medium KNN

Coarse KNN

Cosine KNN

Cubic KNN

Weighted KNN
Boosted Trees
Baggaed Trees

Subspace Discriminant
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» Subspace KNN

» RUSBoosted Trees

» Narrows Neural Network
» Medium Neural Network
» Wide Neural Network

» Bilayered Neural Network
» Trilayerek Neural Network
» SVM Kernel

» Logistic Regression Kernel

2.3.  Medyan Saglam Genisletilmis Yerel ikili Model (Median Robust Extended
Local Binary Pattern-MRELBP) ile Oznitelik Cikarimi

Yerel ikili desenler (LBP), goriintiilerden doku o6zelliklerini ¢ikarmak ve bunlari
goriintiileri  siniflandirmak ve segmentlere ayirmak igin kullanan bir goriintii isleme
algoritmasidir. Bu algoritma ilk olarak 1994 yilinda bilgisayar bilimcileri Oyala ve
Pettenkainen tarafindan onerildi. O zamandan beri, bu algoritma asagidakileri icerecek sekilde
gelisti. 3D goriintiilerden ve video kliplerden Doku 6zelliginin ¢ikarilmasi ve tibbi
goriintiilerdeki yiizleri tanimak ve hastaliklar1 tanimlamak igin kullanildi. Yerel ikili desenler,

bir doku goriintiisii i¢in en basit haliyle asagidaki gibi hesaplanir:

e Oncelikle her piksel i¢in hemen yanlarinda yer alan komguluk sistemi kullanilir. Yani
3x3 bir matrisin orta nokta etrafindaki 8 deger dikkate alinir.

e Bitisik noktalarin (sekiz nokta) her biri merkez nokta ile karsilastirilir. Merkez nokta
daha biiytikse “0” degeri, aksi takdirde “1” degerleri saklanir.

e Son olarak, goriintiideki her piksel i¢in elde edilen bu 1 ve 0 degerlerinden bir ondalik
saylya doniisiim gergeklestirilir. Boylece her piksel i¢in ondalik sayidan olusan LBP
kodu iiretilir.

e Daha sonra tiim goriintii dokusunun bir agiklamasi olarak kullanilan goriintiideki tiim

ondalik degerlerin bir histogrami olusturulur.
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Yukarida ifade edilen hesaplama i¢in bir piksele ait 6rnek asagidaki sekilde adimlar ile

verilmigtir.
95 | 221 132 o| 1|0 20 | 2t | 20
191 [ 165 99 # 1 0 ‘ 21 2°
37 | 199 | 161 o| 1] o 20 | 2t | 20

Merkez Deger LBP Kodu
ile Karsilagtirma Hesaplama

LBP Kodu = 162
Sekil 2.3. LBP Ornek Hesaplama

LBP kodu hesaplamak i¢in asagida verilen matematiksel formiiller kullanilir.

p—1

LBPg (x.) = f(x) =ao + z u(u(x, — xc))zp (2.1)
p=0

w=[y 72, (22)

Bu denklemlerde, komsu pikselle merkez piksel arasindaki farki ifade etmek i¢in y kullanilir,
LBP etiketi tiretilen merkez pikseli xc temsil eder, merkez pikselin komsulari Xp ile ifade

edilir, u(y) ise sonucu ifade etmektedir ve burada sonu¢ LBP operatérii sonucudur [31].

LBP iist versiyonu olan ELBP ise yerel bir bolgedeki ayirt edici uzamsal (spatial) iliskileri
hesaplamak igin tasarlanmistir. LBP ise sadece komsular ile merkezi bir nokta arasindaki
iligskiyi hesaplar. Bu sebeplerden dolayr ELBP yontemi LBP’den daha fazla uzamsal bilgi
igerir. Ayrica, ELBP {i¢ boliimden olusur ELBP_CI ile merkezi piksel alinir ve ona gore

komsular ile arasindaki iliski hesaplanir. Bu hesaplama i¢in asagidaki denklem kullanilir.

o0}

ELBP — CI, ,(xc) = Z s(x. —B) (2.3)

n=1

17



ELBP NI’de ise merkezi pixel hesaplamak yerine komsularin ortalamasi hesaplanir ve bu
LBP’den ciddi bir fonksiyonel fark ortaya cikartir. ELBP_NI formilii Denklem 2.4’te

verilmistir.

p—1

271
ELBP — NI, ,,(xc) = ao + E s(%rn—8,,) (2.4)

n=0

ELBP_CI ve ELBP — NI degerlerinin yan1 sira ELBP_RD degeri de hesaplanir. Radyal
yonlerdeki piksel farkliliklarindan tiiretilen ELBP_RD denklem 2.5 hesaplanir.

p-1
ELBP — RD,y 1 p(xe) = 2 5(%rpm = Xr—1pn) (2.5)
n=0
ELBP sikintilarindan biri goriintii girtiltiisiine karst ¢ok verimsiz kalmasidir. Bu nedenle
MRELBP gelistirildi. Cozlim olarak ilk basta bir noktadaki bireysel piksel yogunluklarini bir
bolge tizerinde temsilci ile degistirmektir. Ayrica, cok parlak olmayan veya bozuk bir parazite
sahip tek bir piksel, komsulugundaki tiim piksellerin Gauss diizlestirilmis degerini veya
ortalama degerini 6nemli Olciide etkileyebilir ve bu da ikili kodun giivenilmezligine neden
olabilir. Bu sebeplerden dolayt MRELBP gelistirildi. Olusturulan MRELBP ii¢ boéliimden
olusur MRELBP CI, MRELBP NI ve MRELBP RD.

MRELBP¢;(x.) = s(0(Xew) — thw) (2.6)
X, w yerel yamayi belirtir w * w alan igin x, merkezde, (Z)(XC,W) ortalama degeri temsil eder.
p—1
MRELBPNIr,p (xc) = Z 5((¢(Xr,p,wr,n) - .ur,p,wr))zn (2.7)
n=0
p—1
1
Hrpw, = P z B(Xrpwyn) (2.8)
n=0

Xrpw,n yerel yamay1 belirtir w * w alan igin 7, p, w;,, n merkezli piksel komsular i¢in.

1

211
MRELBP_RD; 1 po—1 = ) S ((@(Xr,p,wr,n) — (z)(xr_l,p,wr_l,n))) (2.9)
0

=
|

S
Il
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MRELBP ¢ok verimli ve RELBP karsilastirildigi zaman ¢ok iyi sonuglar elde eder. MRELBP
Gauss beyaz giirtiltiisii, Gauss bulanikligi, tuz, biber ve piksel rastgele bozulmasi gibi farkli
guriilti gesitleri ile ¢ok test edildi ve ¢ok verimli sonuglar sundu. Ayrica, MRELBP, birden
fazla ¢ok onemli 6zelliklere sahiptir ve bunlarin en basinda hesaplama basitligi, ayrica gri
skala ve rotasyon degismezligi gibi giizel 6zelliklere sahiptir. Son olarak MRELBP’de 6n
egitime ve parametrelerin ayarlanmasi yapmaksizin ¢ok kolay bir sekilde verimli sonuglar

gosterir ve bu da kullanici agisindan kolaylik demektir [32].

2.4. Egitim ve Test Verilerinin Ayristirilmasi

Makine Ogrenmesi algoritmalarina veriler smiflandirma igin sunulurken iki gruba
ayristirllmak zorundadir. Bu iki gruptan biri egitim i¢in kullanilan gruptur diger ise egitilen
verilerin ne kadar basarili oldugunu test etmek i¢in kullanilan gruptur. Genel amag egitim
verileri kullanilarak dogru tahminler iireten modeli bulmaktir. Bu modelin basaris1 ise ancak
model icerisinde daha 6nce kullanilmayan veriler ile kontrol edilebilir. Bu kontrol verisetinin
ad1 test verisetidir. Biiylik verisetleri ile ¢calisma yaparken verilerin rastgele se¢imli bir kismi1
egitim i¢in kalan kismi ise test icin ayrilir. Genelde %30 test icin %70 de egitim igin
kullanilir. Fakat bu sekilde ayristirma islemi yapildiginda her ne kadar rastgele bir se¢im olsa
dahi egitim grubu icerisinde kolay 6grenilebilir verilerin olma ihtimali olabilir. Burada sans
faktorii devreye girer ve bu faktoriin ortadan kaldirilmasi her zaman istenir. Bunun i¢in ¢apraz
dogrulama ydntemi ile verilerin ayrigtirtlmasi yontemi tercih edilir. Bu yontemde verilerin
tiimii hem test hem de egitim i¢in kullanilmig olur. Bu yontemde veriler 6rnegin bes pargaya
ayrilir ve her seferinde bir pargasi test i¢in kalan dort pargasi egitim i¢in kullanilir. Bu islem
dort kez daha tekrarlanarak her parcanin hem test hem de egitim i¢in kullanilmas1 saglanmis
olur. Her seferinde elde edilen siniflandirma basarilarinin ortalamasi alinarak nihai basari

orani hesaplanir. Asagidaki sekilde bu durum gorsel olarak anlatilmistir.
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Egitim

Nihai Siniflandirma Basarisi = Ortalama (x4, X», X3, Xa, Xs)

Sekil 2.4. 5 katl ¢apraz dogrulama yontemi

2.5.  Basan Olgiitleri

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin bagarisint degerlendirmek igin farkli olgiitler
kullanilabilmektedir. Fakat yaygin olarak kullanilanlar dogru siniflandirma orani ve karigiklik
matrisidir. Dogru tahmin sayisinin toplam 6rneklem sayisina boliinmesi algoritmanin dogru
siniflandirma oranini verecektir. Bu 6l¢iit her sinifa ait 6rneklerin esit oldugu durumda dogru

bir yorum getirecektir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

Dogru siniflandirilan 6rnek sayist

Dogru sinif landirma orant = "
Toplam 6rnek sayist

Siniflandirma basarisinin daha detayli incelenebilmesi i¢in karisiklik matrisi kullanilir. Bu
ol¢iit modelin tam performansmni gosterir. Hata matrisi olarak da andirilabilir. ikili bir

siiflandirma i¢in karigiklik matrisi asagidaki gibi olacaktir.

Tablo 2.1. Karigiklik matrisi

Tahmin Degerleri

N FP

Gergek
Degerler

FN TP

Bu matris i¢indeki kisaltmalar asagidaki sekilde olacaktir.
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o Gergek Pozitifler (TP): Bunlar ger¢ek degeri 1 iken tahmin edilen degerin de 1

oldugu o6rneklerdir. Yani dogru tahmin edilmistir.

e  Gergek Negatifler (TN): Bunlar gercek degeri 0 iken tahmin edilen degerin de O

oldugu o6rneklerdir. Yani dogru tahmin edilmistir.

e  Yanlis Pozitifler (FP): Bunlar ger¢ek degeri 0 iken tahmin edilen degerin 1 oldugu

orneklerdir. Yani yanlis tahmin edilmistir.

e Yanlis Negatifler (FN): Bunlar ger¢ek degeri 1 iken tahmin edilen degerin 0

oldugu 6rneklerdir. Yani yanlis tahmin edilmistir.

Bu matris iizerindeki degerlerden bir¢ok farkli basari Olgiitii hesaplanabilir. Burada amag

dogru tahmin edilen ¢apraz siitundaki degerleri arttirmak ve onun disindaki azaltmaktir.
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3. BULGULAR

3.1. Istatistiksel Bulgular

Verilerin toplanan kisi bilgilerine gore cesitli istatistiksel hesaplamalarin yapilmasi
icin dosya adlar1 kullanilmistir. Goriintii dosya adlarindaki her bir veri ayristirilmis ve basit
istatiksel analizlere tabi tutulmustur. Calismada elde edilen gorintii verileri cinsiyet
degerlerine gore incelendiginde biiyilk cogunlugunun kadinlardan olustugu goriilmektedir.
Tim orneklem 1597 erkek (%40 oraninda) ve 2358 kadin (%60 oraninda) verisinden

olugmaktadir. Asagidaki sekilde gorsel olarak bu durum gosterilmistir.

m Erkek

= Kadin

Sekil 3.1. Verilerin cinsiyete gore dagilimi

Verilerin yaslara gore dagilimi incelendiginde en kiiglik 10 yasinda ve en biiyiik 71 yasinda
olmak iizere bu aralikta farkli sayilardaki kisi bulundugu ve agirlikli olarak 25 yas altinda
daha fazla oldugu goriilmektedir. Asagidaki sekilde her bir yastan ka¢ kisi oldugunun
dagilim1 grafik olarak verilmistir. Burada verilerin 6zellikle 10-20 yas araliginda ¢ok oldugu
ve yogunlugun 40-72 yas araliginda ¢ok diislik oldugu goriilmektedir. Buradaki verilerin kisi

say1s1 olmadig, her bir kisiden elde edilen goriintii sayis1 olduguna dikkat edilmelidir.
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Sekil 3.2. Her bir yastan kag kisi oldugunu gosteren grafik

3.2.  Kisi Siiflandirma Bulgular:

Toplam 100 kisiye ait farkli sayillarda goriintii verisi vardir. Tiim bu verilerin
MRELBP ile 0Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Bu goriintiiler iizerinden 100 kisi i¢inden kim
oldugunu belirlemek i¢in siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Matlab programi
icerisinde yer alan 32 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak elde edilen siniflandirma
oranlar1 ve algoritmalarin adlar1 asagidaki tabloda verilmistir. Diger siniflandirma
algoritmalari ile karsilagtirildiginda en yiiksek siniflandirma basaris1 Subspace Discriminant
algoritmasi ile %91,4 olarak elde edilmistir. Bunun disindaki diger algoritmalar arasinda %80
oraninin altinda ve iistiinde basari bulan algoritmalar da vardir. Burada bazi algoritmalar
sonug iiretememis ve bu nedenle toplam 28 algoritma kullanilmistir. Siniflandirma islemleri
her ¢alistiginda farkli sonuglar tiretirler fakat bu calisma ic¢in her algoritma yalnizca bir kez

calistirilmistir.
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Tablo 3.1. Kisi simiflandirma sonuglari

Algoritma Grubu Algoritma Ad Dogruluk Orani (%)
Fine Tree 38,4
Decision Trees Medium Tree 15,5
Coarse Tree 49
Naive Bayes Kernal Naive Bayes 58,9
Linear SVM 83,5
Quadratic SVM 86,9
Cubic SVM 85,7
SVM Fine Gaussian SVM 16,9
Medium Gaussian SVM 76,3
Coarse Gaussian SVM 64,5
Fine KNN 82,8
Medium KNN 77,5
. Coarse KNN 51,4
Nearest Neighbor Cosine KNN 74.8
Cubic KNN 64,4
Weighted KNN 81,6
Boosted Trees 30,2
Baggaed Trees 85,8

Ensemble

Subspace KNN 79,3
RUSBoosted Trees 22,3
Narrows Neural Network 70,8
Medium Neural Network 85,2
Neural Network Wide Neural Network 89
Bilayered Neural Network 63
Trilayerek Neural Network 55,7
.. SVM Kernel 74,9
Kernel Aproximation — -
Logistic Regression Kernel 63

Toplam 100 kisi olmasi nedeniyle hata matrisi ¢ok bliyiik olmaktadir. Asagida hata matrisi
verilmistir fakat tablo igerisindeki degerler okunamamaktadir. Farkli renklerle hatali noktalar

gosterilmigtir. Toplam 3955 6rneklem arasindan sadece 339 tanesi yanlis siiflandirilmagtir.

Bu durum ¢ok yiiksek bir siniflandirma basarisi elde edildigini géstermektedir.
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Model 13

True Class

Predicted Class

Sekil 3.3. Kisi siniflandirma sonuglar1 matris tablosu

3.3.  Cinsiyet Stmiflandirma Bulgular

Elin i¢ ylizeyi ve dis yiizeyi goriintiilerinin erkek ya da kadin olarak siniflandirmak
icin 29 farkli algoritma kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk orani1 ensemble algoritmalarindan
biri olan Bagged Trees algoritmasi ile %92,6 olarak elde edilmistir. Diger algoritmalarin elde
ettigi siniflandirma basarilar1 da incelendiginde bir¢ok algoritmanin %90 iizerinde dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmektedir. Asagidaki tabloda elde edilen sonuglar algoritma adlari

ile birlikte yiizdesel olarak verilmistir. En yiiksek bagar1 orani elde edilen satir renkli olarak

isaretlenmistir.
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Tablo 3.2. Cinsiyet siniflandirma sonuglari

Algoritma Grubu Algoritma Ad Dogruluk Orani (%)
Fine Tree 79,7
Decision Trees Medium Tree 73,7
Coarse Tree 66,8
Logistic Regression Logistic Regression 79,2
Naive Bayes Kernal Naive Bayes 69,1
Linear SVM 79,8
Quadratic SVM 90,8
SUM C_ubic SVM 93,7
Fine Gaussian SVM 76,5
Medium Gaussian SVM 89,4
Coarse Gaussian SVM 70,7
Fine KNN 94,7
Medium KNN 90,9
Nearest Neighbor Coa_rse S5 17,2
Cosine KNN 91,1
Cubic KNN 86
Weighted KNN 92,7
Boosted Trees 87,5

Ensemble Subspace Discriminant 83,7
Subspace KNN 92,4
RUSBoosted Trees 84,4
Narrows Neural Network 90
Medium Neural Network 91,2

Neural Network Wide Neural Network 91,8
Bilayered Neural Network 90,3
Trilayerek Neural Network 88,9

Kernel Aproximation SVM P_(ernel - 88,1
Logistic Regression Kernel 84

Cinsiyet siniflandirmasinda Baggaed Trees algoritmasi ile elde edilen sonuglarin hata matrisi
asagidaki tabloda verilmistir. Burada verilerin dagiliminin diizgiin olmadigi ve kadin verilerde
daha fazla 6rneklem oldugu goriilmektedir. Fakat buna ragmen smiflandirma algoritmasi iyi
bir 6grenme gerceklestirmis ve yiiksek dogruluk oranmi elde etmistir. Toplamda yalnizca 291

orneklem yanlis siiflandirilmistir. Bunlarin 121 tanesi kadin iken erkek olarak yanlis

simiflandirilmis ve 170 tanesi erkek iken kadin olarak yanlis siniflandirilmistir.
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Model 2

True Class

Predicted Class

Sekil 3.4. Cinsiyet siniflandirmasi i¢in Baggaed Trees algoritmasinin hata matrisi

3.4.  Yas Smiflandirma Bulgular:

Kisilerin yaglar1 10 ile 71 arasinda farkli sayilarda degigsmektedir. Bu degerlerin dagilimi
daha onceki bagliklarda verilmistir. Bu dagilim birbirine yakin sayilarda olmamasina ragmen
Matlab programi igerisindeki algoritmalar yiiksek bir 6grenme gostermislerdir. Neural
Network kategorisi altindaki Wide Neural Network algoritmasi %85,9 oraninda basarili bir
siiflandirma orani elde etmistir. Bu degere yakin 6grenme sonucu iireten farkli algoritmalar
da olmustur. Fakat ayn1 zamanda ¢ok diisiik basar1 oranina sahip sonug {ireten algoritmalar da
dikkat cekmektedir. Elde edilen sonuglar gruplanmis bir sekilde asagidaki tabloda verilmistir.

En yiiksek basar1 orani elde edilen satir renkli olarak isaretlenmistir.
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Tablo 3.3. Yas simiflandirma sonuglari

Algoritma Grubu Algoritma Ad Dogruluk Orani (%)
Fine Tree 46,4
Decision Trees Medium Tree 28,4
Coarse Tree 16,1
Naive Bayes Kernal Naive Bayes 43,5
Linear SVM 73,4
Quadratic SVM 84
SVM C_ubic SVM 84,7
Fine Gaussian SVM 20,3
Medium Gaussian SVM 72,7
Coarse Gaussian SVM 39,8
Fine KNN 84,4
Medium KNN 79,7
Nearest Neighbor Coa_rse alil 52,1
Cosine KNN 77,5
Cubic KNN 66,9
Weighted KNN 82,9
Boosted Trees 37,8
Baggaed Trees 84,9
Ensemble Subspace Discriminant 79,3
Subspace KNN 80,7
RUSBoosted Trees 20,8
Narrows Neural Network 62,6
Medium Neural Network 79,7
NewalNework
Bilayered Neural Network 57,9
Trilayerek Neural Network 52,7
Kernel Aproximation SVM }_<ernel - 135
Logistic Regression Kernel 51,2

Yas degerlerinin 10 ile 25 arasinda daha ¢ok oldugu 6nceki basliklarda ifade edilmisti. Bu
nedenle asagidaki sekilde verilen hata matrisi incelendiginde hatali tahminlerin de burada
yogunlastig1 goriilecektir. Fakat tiim bunlara ragmen 3955 6rneklemden yalnizca 518 tanesi

yanlig siniflandirilmistir. Kalan 6rneklemin tiimii dogru bir sekilde siniflandirilmistir.
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Sekil 3.5. Yas siniflandirmasinin hata matrisi
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada kisilerin ellerinin i¢ ve dis yiizey goriintiilerinden kim oldugunu, kag¢ yasinda
oldugunu ve hangi cinsiyette oldugunu belirlemek amaglanmistir. Bunun i¢in 100 farkl
kisiden 3955 adet goriintii toplanmistir. Bu goriintiilerin medyan saglam genisletilmis yerel
ikili model (MRELBP) yontemi ile 6znitelikleri ¢ikarilmis ve Matlab programi igerisindeki
bir¢ok farkli algoritma ile siniflandirma islemi yapilmigtir. Kisi tanima i¢in %91,4 oraninda
dogruluk orani elde edilirken, cinsiyet i¢in %92,6 oraninda basar1 elde edilmistir. Son olarak
yas i¢in ise %85,9 oraninda siniflandirma basarisina ulasilmistir. Tiim bu sonuglar buradaki
yontem ile elin i¢ ve dis ylizey goriintiilerinden tanima yapmanin yiiksek basari ile miimkiin
oldugunu gostermektedir. Literatiirde yapilan incelemelerde dogrudan buradaki calisma ile
benzerlik gosteren bir kaynaga rastlanmamistir. Fakat elin dig yiizeyindeki damar goriintiileri
tizerinden VGG19 transfer 6grenme algoritmasi ile %99,7 oraninda kisi tanima yapilmistir
[33]. Bu ¢alisma her ne kadar elin disg ylizeyini dikkate alsa da buradaki ¢alismadan tamamen
farklidir. Kullanilan transfer 6grenme algoritmasinin da etkisiyle buradaki ¢alismadan daha
yiiksek sonuglar elde etmis olabilecegi diistiniilmektedir. Afifi [34] tarafindan yapilan bir
calismada ise derin 6grenme yontemleri ile el goriintiilerinden cinsiyet tanima g¢alismasi
yapilmistir. Elin hem i¢ yilizeyi hem de dis yiizeyi ayr1 ayr1 analiz edilmistir. Elin i¢ ylizeyi
icin cinsiyet tanimada %94,2 ve dis ylizeyi i¢in cinsiyet tanimada %97,3 siiflandirma
basarisi elde etmistir. Bu ¢alismanin buradaki ¢alismadan daha yiiksek sonug iiretmesinin elin
i¢c ve dis yiizeylerini ayr1 ayr1 degerlendirmesi nedeniyle ortaya ¢iktigi digiinilmektedir. Al-
johania ve Elrefaei [35] ise iki farkli verisetinden birinde 500 bir digerinde 1575 goriintii olan
veriler iizerinde derin 6grenme algoritmalar1 uygulamis bir verisetinde kisi tanima i¢in %100
ve bir digerinde %99,25 tanima orani elde etmistir. Buradaki ¢alismada daha yiiksek verinin
olmasi ve kullanilan 6znitelik ¢ikarma ydnteminin bu yiiksek tanima oranina neden oldugu
diisiiniilmektedir. Eldeki damar goriintiilerinden kisi tanima i¢in ¢ok sayida ¢alisma vardir
[36-39]. Fakat bu calismalar buradaki c¢alisma ile dogrudan iliskili olmamasi nedeniyle
detaylar ile karsilagtirmaya tabi tutulmamistir.
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