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OZET

Son zamanlarda artan niifus miktarindan dolayi, veri tabaninda arama yaparken aranilan
kiginin cinsiyetinin belirlenmesi veri tabanindaki veri sayisinin yartya indirilmesi demektir
bu da bize zaman agisindan biiyiik bir kolaylik saglayacaktir. Bunun yanisira cinsiyet tespit
sistemi cinsiyet tabanli erisim kontrol gerektiren giivenlik uygulamalarinda, sadece belirli
bir cinsiyet grubuna hitap edecek olan pazarlama stratejilerinin olusturulmasinda
kullanilabilir. Bunlara bakildiginda cinsiyet tespit sisteminin olduk¢a genis uygulama
alanina sahip oldugu goriilmektedir. Kisi tanimlama sistemlerinde parmak izi, yiiz, ses, imza
atimi gibi bircok biyometrik 6zellik kullanilmaktadir. Ancak irisin essiz yapisindan dolay1
diger biyometrik 6zelliklere gore daha giivenilir bir sistem oldugu diisiiniilmektedir. Bu
nedenle bu calismada iris yapist kullanilarak cinsiyet tahmini yapilmaya calisilmistir. 750
kadin ve 750 erkek olmak tizere her kisinin sag ve sol iris gortintiileri kullanilarak toplamda
3000 goriintii lizerinde uygulama gergeklestirilmistir. Iris goriintiilerine dznitelik ¢ikarma
yontemi olarak doku analiz yontemleri, gemoterik features ¢ikartma, gabor filtresi, dalgacik
doniisliim, fourier doniisiimii uygulanmistir. Ayrica irisin genel, bdlgesel ve hiicresel doku
analizi yontemi hem iris goriintiisine hemde Daugman doniisimii uygulanarak 6znitelik
cikarilmistir. Cikarilan bu Ozniteliklere birimsel boyut farkinm1 gidermek igin max
normalizasyonu ve non-linear donisiimi uygulanmistir. Her bir Oznitelik ¢ikartma
yontemiyle Oznitelik kiimleri oluturulmus ve simiflandirma basarim degerleri
karsilastirilsmistir. Iclerinde en iyi oznitelik kiimesi bulunamadigi aciktir. Bu sebeple
karsilagtirma sonrasinda 6znitelik se¢i,m algoritmalart uygulanmistir. Bireysel en iyi segim,
ileri se¢im ve n-al r-birak segim algoritmalar1 kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmustir.
Secim algoritma sonuglar1 birbirleriyle karsilagtirilmistir. Sonug olarak, %91 basarim orani
ile en 1yi 6znitelik alt kiimesi non-liner doniisiim yapilmis 6zniteliklerden elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Iris, Cinsiyet, Doku analizi, Derin Ogrenme

Sayfa Adedi . 61
Danigsman : Dog¢. Dr. Yakup KUTLU
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ABSTRACT

Due to the recently increasing population, determining the gender of the person searched in
the database means halving the number of data in the database, which will give us a great
deal of time. In addition, the gender detection system can be used in security applications
requiring gender-based access control, to organize marketing strategies that address only a
specific gender group. It is shown that it is seen that the gender detection system has a wide
application area. Many biometric features such as fingerprint, face, voice and signature are
used in person identification systems. However, due to the unique structure of the iris, it is
thought to be a more reliable system compared to other biometric properties. Therefore, in
this study, it was tried to estimate the gender by using iris structure. A total of 3000 images
were used by using right and left iris images of 750 women and 750 men. Texture analysis,
geometric features extraction, Gabor filter, wavelet trasnform and fourier transform were
applied to the iris images as features extraxtion techniques. In addition, general, regional and
cellular texture analysis was performed on both the iris image and Daugman transformed
images. Max normalization and non-linear transformation were applied to these extracted
features for making scale invariand. Each feature set extracted each method is used to
classify gender and compare echa others. It was clear that there is no best feature set of them.
Therefore, after comparing all features echother according to accuracy feature selektion
algorithm used to determine subset which had best classificaion accuracy. best individual
selection, forward selection and n-take r-away selection algorithms are used as features
selection algoritm. The selected features were compared each other. Consequently, the best
feature subset was obtained nonlinear transform features with 91% accuracy rate using n-tak
r away algorithm.
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XVii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Kisaltmalar Aciklamalar
CKA Cok Katmanli Aglar
DVM Destek Vektor Makinesi
BEISA Bireysel En Iyi Secim Algoritmasi
ESA Evrisimsel Sinir Ag1
KA Karar Agaci
K-NN K En Yakin Komsu
NB Naive Bayes

2D HFD 2 Boyutlu Hizli Fourier Dontigiimii



1. GIRIS

Sayisal goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak bilgisayar gormesi olarak tanimlanmaktadir.
Amag goriintli isleme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak analizler yapmak ve bilgi elde
etmek ve bunu insanlarin gérme kabiliyetini elektronik ortamda taklit etmektir. Bilgisayar
gormesi, bircok alanda kullanilan otomatik goriintii analizi islemleri icin temel
olusturmaktadir. Burada temel problem goriintii verisinin bir obje veya aktivite igerip
icermedigini belirlemektir. Bilgisayar gormesinden faydalanilan bir¢ok uygulamada
bilgisayarlar belirli bir gorevi yerine getirmek icin Onceden programlanmistir. Bu
caligmalarda bilgisayar géormesinden faydalanilarak yapilan ¢aligsmalarinda yapilandirilmisg
modeller kullanarak goriintli verisinden simgesel veya niimerik bilgi ¢dzililmesi yapilip
amaca yonelik islemler gerceklestirilmektedir. Kamera 6niinde bulunan bir sahsin cinsiyet
kestirimi veya bir fotograftakileri cinsiyetlerine gore ayristirilmasi gibi islemler sonrasi

belirlenmesi.

Cinsiyet tespiti yapmak birgok alanda avantaj saglamaktadir. Bunlardan birisi veritabaninda
aranacak kisi sayisi cinsiyet analizi yapilarak azaltilabilir ve boylece arama siiresi kisaltilir.
Bir digeri ise sosyal ortamlarda kimlik bilgisi belirtilmeden sadece cinsiyete dayali olarak
bir alana girmede fayda saglar. Ayrica magazalarda veya web sayfalarinda kameradan
aldiklar1 goriintilyii isleyerek kullanicinin cinsiyetine gore reklamlarin getirilmesi
mimkiindiir (Tapia ve Aravena, 2017). Bir diger yonden mobil uygulamalarda cihaz
kameras1 kulanilarak goriintiilerinin alinabilmesi ve bu gériintiilerin islenerek kullanicilarin

cinsiyet bilgisi tespit edilerek cinsiyetine gore reklam {irlinii sunulabilmesi miimkiindiir.

Literatiirde yapay zeka uygulamalarina bakildiginda iris, parmak izi, yiliz, avug i¢i, ses gibi
kisileri temsil eden biyometrik 6zellik olarak kullanildiklar1 gibi cinsiyet belirlemede de bu
ozelliklerden yararlanilmis oldugu goriilmektedir. Bireylerin bu biyometrik 6zelliklerine
bakildiginda iris, goziin saydam tabakasinin arkasinda bulunan, goze rengini veren daire
seklinde bir kas tabakasindan olusan boliimiidiir. iris renk olarak kisiler arasinda benzerlik
gosterse bile yap1 olarak her bireyde farklidir. Hatta bir kisinin sag ve sol gdziiniin iris
kodlar1 bile birbirinden farklidir.Tek yumurta ikizleri bile ayni deoksiribo niikleik asit
(DNA) yapisina sahip olmasina ragmen farkli iris yapisina sahiptirler. Ayrica iris insan
dogumunun 16. ayindan sonra 6liime kadar degisiklik géstermeyen bir yapiya sahiptir. Bu

nedenlerden dolayi irisin kimlik belirlemede kullanilan diger biyometrik 6zelliklere gore



daha giicli bir biyometrik 6zellik oldugu diisiinilmektedir (Cakir, Altintas ve Akbulut,
2013). Bu ¢alismada Notre Dame iiniversitesinin hazirladig1 ve ticretsiz olarak paylastigi

ND_GFI veritabani kullanilmistir (Tapia, Perez ve Bowyer, 2014).

Bu ¢alismada cinsiyet analizinde biyometrik 6zellik olarak irisin tercih edilmesinde
caligmada kullanilacak donanimlara erisimin kolaylig1 da etkili olmustur. Ornegin parmak
izi ile cinsiyet analizinde parmak izlerinin elde edilmesinde 6zel olarak kullanilan bir
techizata ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum hem maliyet hem de techizatin yalnizca bu tarz
caligmalar i¢in kullanilmast sinirliligini ifade etmektedir. Ayrica biyometrik giivenilirlik
anlaminda parmak izinin degistirilebilmesi miimkiinken, irisin yapisini degistirmek zordur
ve yapiy1 degistirmeye ¢alismak gozii bozabilir. Ses, yiiz gibi biyometrik 6zellikler zaman
icerisinde degisime egilimli olan 6zelliklerdir, iris ise Omiir boyu degismeyen bir biyometrik
ozelliktir. Tim bu nedenlerden dolayr son yillarda iris cinsiyet analizinde, kimlik
belirlemede daha giivenilir ve giincelligi artan bir yap1 olma ozelligindedir (Cakir ve

digerleri 2013).

Bu tez bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin amaci, 6nemi, biyometrik
ozellik olarak neden irisin tercih edildigi, cinsiyet analizinin hangi tiir problemlerin

istesinden gelmek i¢in kullanilabilecegi anlatilmaktadir.

Ikinci béliimde yapilan ¢alismayla ilgili ve bu ¢aligmaya paralel olarak yapilan literatiirdeki

caligmalarda kullanilan metotlar, elde edilen basarim oranlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.

Uciincii boliimde ¢alismada kullanilan veri tabani, 6n islem algoritmalari, znitelik ¢ikarma
yontemleri, Oznitelik se¢im yontemleri, siniflandirma yontemleri, siniflandirma basarim

Olctimleri ve ¢alismada kullanilan 6znitelik se¢im algoritmalari anlatilmaktadir.

Dordiincii boliimde goriintiilere uygulanan yontemlerle yapilan 6znitelik ¢ikarimi ve

cikarilan 6zniteliklerden se¢im algoritmalariyla 6znitelik se¢imi asamalar1 anlatilmistir.

Son olarak besinci boliimde ise kullanilan biitiin yontemler sonucunda olusan 6zniteliklerin
tek tek kullanilmasiyla elde edilen siniflandirma basarim sonuglari, bu 6zniteliklerin
hepsinin birlestirilmesiyle olusan 6znitelik havuzunun siniflandirilma basarim oranlari,

Oznitelik havuzundan tercih edilen se¢im algoritmalari kullanilarak 6znitelik sec¢imi



yapildiktan sonra siniflandirma basarimlarinin ve liiteratiirdeki benzer c¢alismalar ile bu

sonuclarin karsilastirilmasi yapilmaistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu ¢alismanin amaci renk, doku, morfolojik 6zellikler veya doniisiim teknikleri kullanilarak
elde edilen g¢esitli Oznitelikleri farkli siniflandiricilar ile birlikte kullanarak cinsiyet
siniflandirict sistemler gelistirmektir. Literatiirde cinsiyet simniflandirma iizerine yapilmis

caligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalara bakildiginda bir¢ok biyometrik 6zellik kullanilmistir.

Cinsiyet smiflandirmasi igin parmak izi (Ceyhan, Sagiroglu ve Akyil, 2014; Ceyhan,
Sagiroglu ve Akyil, 2013), yiirtiylis sekli (Tunali ve Senyer, 2012; Yu,Tani Huang, Jia ve
Wu, 2009; Chang ve Wu, 2010), yiiz (Kiling ve Uludag, 2012; Jain, Huang ve Fang, 2005;
Guo, Lin ve Nguyen, 2010; Stawska, ve Milczarski, 2017), ses (Kotti ve Kotropoulos, 2008),
kalp sesi (Dal, Cosgun ve Ozbek, 2015), iris (Thomas, Chawla, Bowyer ve Flynn, 2007;
Bansal, Agarwal ve Sharma, 2014; Fairhurst, Erbilek ve Costa-Abreu 2015; Amrolkar ve
Tugave 2015; Kuehlkamp, Becker ve Bowyer, 2017) gibi birgok biyometrik 6zellikler

kullanilmastir.

Irisin biyometrik &zellik olarak kullanilabilecegi fikrini ilk ortaya atan kisi Fransiz goz
doktoru Alphonse Bertillon’dur (Tisse, Martin, Torres ve Robert, 2002). 1992 yilinda ise
Dr.John Daugman Onciiliigiinde bir grup iris tanima sisteminin algoritmasini

gergeklestirerek ilk ¢aligmay1 yapmislardir (Daugman, 1992).

Bansal, Agarwal ve Sharma (2012) yaptig1 ¢calismada 150 kisinin 300 goriintiisii bulunan bir
veritabani kullanmiglardir. Dairesel hough doniisiimii ile lokalizasyon yapildiktan sonra,
Daughman donilisiim modeli ile polar dontisiimii yapilmistir. Goriintiiden ¢ikarilan
istatistiksel ~Oznitelikler ve goriintiiye dalgacik doniisiimii uygulanarak ¢ikarilan
Ozniteliklerin kombinasyonu 6znitelik olarak kullanilmistir. Bu 6zniteliklerle destek vektor

makinesi kullanilarak %83 basarim orani ile cinsiyet siniflandirilmasi yapilmistir.

Bansal ve digerleri (2014) yaptig1 ¢alismada 200 kisinin 400 iris goriintiisii lizerinde
calisilmistir. Goriintiilere segmentasyon ve normalizasyon islemi uygulanmistir. Daha sonra
gorlintiilerin istatistiksel degerleri ile dalgacik doniisiimii kullanilarak olusturulan doku
ozellikleri birlestirilerek bir 6znitelik seti olusturulmustur. Son olarak bu 6znitelikler destek

vektor makinesi siniflandiricisi ile siniflandirilarak %85,6 basarim saglanmistir.
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Tapia, Perez ve Bowyer (2014) 1500 kisinin 3000 gériintiisiiyle yaptiklari calismada irisBEE
uygulamasi ile iris gorilintiileri lizerinde polar doniisimi yapilmistir. Yerel ikili oriintii
metodu ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Destek vektdr makinesi siiflandiricist ile %91

basarim oraninda cinsiyet siniflandirilmasi yapilmistir.

Fairhurst ve digerleri (2015) yaptig1 calismada 200 kisi, toplamda 1600 goriintii kullanilarak
segmentasyon islemi yapilip geometrik 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra goriintiilere
Daugman doniisiim modeli uygulanarak polar doniisiimii yapilip gabor dalgacigi
uygulandiktan sonra doku Ozniteligi cikarilmigtir. Cikarilan bu geometrik ve doku
oznitelikleri birlestirilerek 6znitelik kombinasyonu yapilmustir. Oznitelikler destek vektor
makinesi, ¢ok katmanli aglar, k en yakin komsu, karar agaclari ve kural tabanli

simiflandiricilar igeren uzman sistem modeli olusturularak basarim orani %89,7’a ulagmustir.

Amrolkar ve Tugave (2015) yaptig1 ¢alismada 64980 goriintii bulunan veritabani tizerinde
calisilmistir. Goriintiilere segmentasyon yapildiktan sonra polar donilistimii yapilmstir.
Oznitelik olarak iiniform bélgesel ikili riintii ve genellestirilmis ikili doniisiim metodlar1 ile
cikarilan 6znitelikler birlestirilerek kullanilmistir. Destek vektor makinesi ile bu 6znitelikler

sinilandirilmistir. %88,4 basarim orani elde edilmistir.

Tapia, Perez ve Bowyer (2016) yaptig1 ¢calismada farkli iki veritabanindan alinan toplamda
1824 kisiye ait olan 4944 iris goriintlisii lizerinde calisilmigtir. Goriintiilerde gerekli 6n
islemler yapildiktan sonra gabor filtresi uygulanarak karsilikli bilgi temelli 6znitelik se¢cim
yontemi ile 6znitelik se¢imi yapilmistir. Destek vektor makinesi (DVM) siniflandiricist ile

%389 basarim elde edilmistir.

Anupama, Sanaj ve Asha (2017) 108 kisinin 756 goriintiisiinii i¢eren bir veritabani tizerinde
calismuslardir. Iris smirlar tespit edilip segmentasyon ve lokalizasyon gibi gerekli 6n
islemler yapilmistir. Daughman doniisiim ile polar doniisiimii yapilmistir. Dalgacik
doniisiimii, gabor filtresi, gri seviye es olusum matrisleri yontemleri ile 6znitelik ¢ikarimi
yapilmistir. Destek vektor makinesi kullanilarak %90,2 basarim orani ile siniflandirma

yapilmistir.

Tapia ve Arevena (2017) yaptig1 calismada 1824 kisiye ait olan 4944 iris goriintiisiiniin

bulundugu bir veri taban1 kullanmiglardir. Goriintiilerde lokalizasyon islemi ile iris bolgeleri



bulunduktan sonra, polar doniisimii yapilmistir. Evrisimsel sinir agi modeli farkl
parametreler i¢in egitilerek derin 6grenme uygulamasi gerceklestirilmistir. %83 basarim

orani ile cinsiyet siniflandirmasi yapilmistir.

Tapia ve Arellano (2019) 1500 kisinin 3000 iris goriintlisti kullanilarak segmentasyon ve
normalizasyon on islemleri yapilmistir. Onceki calismasinda (Tapia ve digerleri, 2014)
onerdigi yontemde giiriiltiileri indirgeyen bir filtre kullanarak modifiye edilmis ikili resim
filtresi modeli onermistir ve basarimi biraz daha arttirarak DVM siniflandiricisi ile %94,6

basarim orani elde edilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Kullanilan veri tabani

Gerekli iris goriintiileri Notre Dame tiniversitesinin hazirladigi veritabanindan alinmistir. Bu
veritabanindan iki farkli veritabanindan olusmaktadir (GFI - UND).  Veritabani
arastirmalara agik bir veritabanidir (‘The Gender from Iris Dataset (ND-GFI)’) (Tapia ve
digerleri 2014). Goriintiiler 480x640 boyutunda ve gri renkli olarak, LG 4000 sensor ile
elde edilmis, sag ve sol iris resmi olarak belirtilmis bir veritabanidir. GFI veritabaninda 750
erkek ve 750 kadin olmak tizere 1500 kisinin sag ve sol iris goriintiileri mevcuttur. Toplamda
3000 goriintii bulunmaktadir. UND veri tabaninda ise 175 erkek, 149 kadinin {i¢ sag ve li¢

sol gozii olmak iizere toplamda 1944 goriintii bulunmaktadir.

Bu calismada iki yaklasim yapilmistir. Birinci yaklagimda 6znitelik bagimli bir model
olusturulmustur. Diger yaklasimda ise Oznitelik bagimsiz bir model olusturulmustur.
Oznitelik bagimli bolimde doku analizi, geometrik &zelliklerin ¢ikarilmasi, dalgacik
dontisiimii, gabor filtresi, fourier doniisiimii 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinde ise sadece GFI
veri tabaninin sag ve sol iris gortintiileri kullanilmistir. Yani 1500 kisinin 3000 iris goriintiisii
iizerinde ¢ahsilmistir. Oznitelik bagimsiz boliimde ise derin dgrenme modeli
olusturulmustur. Derin 6grenme i¢in veri tabanindaki biitiin veriler kullanilmistir. Toplamda

1824 kisinin 4944 iris goriintiisii lizerinde ¢aligilmastir.

3.2.  Oznitelik Cikarma Yoéntemleri

Oznitelik belirleme makine &grenmesinde, kullanilan verilerden anlamli 6znitelliklerin
belirlenmesi asamasidir ve en énemli asamadir. Oznitelik ¢ikariminda alman goriintiilerin
kullanilabilmesi i¢in irisin bazi 6n islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Boylece verilerin
daha anlasilir hale gelmesi, gereksiz bilgilerin temizlenmesi, islemsel olarak analiz
asamasina daha az ve temiz veri gitmesi saglanmaktadir. Yapilan oniglemlerde filtreleme,
gdz yapisindan irisin belirlenmesi, bazi déniisiim teknikleri kullanilmustir. Oznitelik
¢ikarmak i¢in fourier, dalgacik, gabor doniisiim teknikleri, doku analizi algoritmalar1 ve

geometrik morfolojik islemler kullanilmistir. detaylar asagida verilmistir.



3.2.1. Goz resimleri islenmesi

Veritabanindan alinan goéz resimlerinden Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, anlamli bolgelerin
belirlenmesi ve dogru verilerin alinabilmesi i¢in bu asama Onemlidir. Sekil 3.1’de

veritabanindan alinan 6rnek bir géz resmi gosterilmistir.

gbzbebegi

iris

» sklera

Sekil 3.1. Dosya adi : 02463d2294 6rnek bir gz resmi

Sekilde gosterildigi gibi gdz resimlerinden iris bdlgesinin dogru belirlenmesi i¢in goz

bebegi ve iris ¢evresinin bulunmasi gerekmektedir.

Iris Bolgesinin Belirlenmesi

Cinsiyet analizi i¢in iris segmentasyonu ¢ok Onemli bir adimdir. Bu galismada goz
resminden gerekli olan kesit alaninin elde edilmesi i¢in Daugman algoritmasi1 (Percy ve
Wagqas, 2010) kullanilmistir. Bu algoritmada irisin ve gozbebeginin merkez koordinatlari ve
yar1 ¢aplari bulunarak iris dairesi elde edilir. Daugman algoritmasinda merkez koordinatlari

ve yari ¢ap bilgileri asagidaki Es. 3.1°de belirtilen sekilde bulunur (Percy ve Waqgas, 2010).

a 1(x,y) ds| (3.1)

Maxr,x,y,) | GU(T) * or JrxoYo 2mr

1(x,y) bir iris goriintisiiniin (x, y) koordinatlarinin piksellerinin yogunlugu,
r (x0,y0) merkez koordinatlari ile dairesel bolgelerin yaricapini gosterir,

o Gauss dagiliminin standart sapmast,

G, (r) sigma 6l¢eginin Gauss filtresini gosterir,

(x9,yo) irisin varsayilan merkez koordinatlari,

s (r,xq,Yo) parametreleri tarafindan verilen ¢gemberin konturu.



Calismada Daugman algoritmasi kullanilarak elde edilen bu alan bilgileri kullanilarak
Oznitelik ¢ikarim algoritmalart ¢alistirilmistir. Sekil 3.2°de iris ve géz bebegi sinirlari

belirlenmis goriintiiler gosterilmektedir.

. b
Sekil 3.2. Iris ve gdzbebeginin sinirlarinin bulunmus 6rnek goriintiiler

Daugman Doniisimu

Segmente edilmis ham iris gorintiilerine polar doniisim yaparak dikdortgen bigime
doniistiirme algoritmast Daugman doniisiimii olarak adlandirilir. Bu model goriintiiler
arasindaki gdzbebeginin neden oldugu irisin degisik aydinlatma seviyelerinde gerilmesi,
degisen gorlintiileme mesafesi, basin egilmesi gibi nedenlerden dolay1 goriintiiler arasindaki
boyutsal tutarsizligr minimize etmek i¢in uygulanir (Bansal ve digerleri, 2012). Daugman
doniisiimii modelinde, irisin polardan kartezyen koordinat sistemine doniistliriilmesi Sekil
3.3'te gosterilmistir. Doniligiim yapilmus iris goriintilisiinde ilk satir iris-gdzbebegi yanindaki
halkay1, son satir ise iris-sklera yanindaki halkay temsil eder. Daugman doniisiimii ile ilgili
daha kapsamli bilgiye (Daugman, 2009; Daugman, 1993) calismalarindan daha detayl

bilgiye ulagilmaktadir. Daugman dontisim modeli Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Sekil 3.3. @) Daughman dontisiimii modeli b) 6rnek bir gériintiiye uygulanmasi
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Normalizasyon

Bu calismada 6znitelik belirlemede birgok farkli yontem ve deger kullanilacaktir. Makine
ogrenme algoritmalari, verilerin 6znitelliklerini karsilastirarak verilerin ait oldugu sinifi
bulmaya calisir. Ancak, oznitelliklerin 6nemli 6l¢iide farkli 6lgeklerde olmasi biiyiik bir
oranda basarimi etkilemektedir. Bu asamada normallestirme, her veri 6znitelliginin ayn1 6l¢ii
bandina gelmesini saglayarak bu problemi ortadan kaldirmaktadir. Bu ¢alismada max
normalizasyon ile gergek degerler her 6rnek vektoriin mutlak maksimum degerine boliinerek

veriler normalize edilmistir (Es. 3.2).

Veri araliklarin1 orijinal araliktan yeni bir aralifa doniistlirerek Olcekleme problemini
ortadan kaldiran diger bir doniisiim teknigi ise dogrusal olmayan doniisiim (non-linear)’diir.
(Kutlu ve digerleri, 2009). Bu ¢alismada dogrusal olmayan fonksiyon olarak hiperbolik
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir (Es. 3.3).

Y* = X*/abs(max(X*)) (3.2)

Y* normalize edilmis veriler, X* ise orijinal verileri ifade etmektedir.

oo 2 (3.3)
14 e-5Y*

Yt doniisiim yapilmis veriler, Y* normalize edilmis verilerdir.
3.2.2. Dalgacik doniigiimii

Dalgacik doniistimi, bir zaman serisini zaman-frekans uzayinda pargalarina ayirarak zaman
icerisinde bu zaman serisinin nasil degistigini inceler. Dalgacik doniistimii (1/) (x)) dalgacik
fonksiyonu kullanilmaktadir. Analiz igslemi bu dalgacik fonksiyonu 6lgeklendirilip zaman
alaninda kaydirilarak gergeklestirilir. (x) fonksiyonun integrali sifira ve (x)
fonksiyonunun karesinin integrali bire esit olan her 1(x) fonksiyonu dalgacik olarak
adlandirtlir. Dalgacik donilisimiiniin iris gorintiilerinde kullanilan en temel dalgacik

fonksiyonu haar dalgacigi olarak bilinmektedir (Daouk, Esber, Kammoun ve Alaoui, 2002).
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Haar dalgaciginin matematiksel gosterimi Es. 3.4’te gosterilmektedir (Abbak, 2007;
Percival ve Walden, 2002).

1
(——2 , —-1<x<0;
) (x) = ! 1
v lﬁ 0<x<1; (3.4)
0, aksi takdirde

MxN boyutlu bir goriintiiye uygulanan dalgacik dontisimii goriintiiyii M/2 x N/2 boyutlu
dort alt goriintiiye ayristirir.

Bu goriintiiler yaklagiklik (DD), yatay (YD), dikey (DY) ve carpraz (YY) olarak adlandirilir.
YY yatay ve dikey yonde yiiksek gegiren, DY dikey olarak diisiik, yatay olarak yiliksek
geciren, YD dikey olarak yiiksek yatay olarak diisiik gegiren, DD ise hem yatay hemde
dikey yonde diisiik gegiren filtre anlamina gelmektedir. Sekil 3.4°te dalgacik dontisiimii

ayristirmasi gosterilmistir (Bansal ve digerleri, 2014).

Orijinal Gorinti

Yaklagikhk{DD) Yatay(YD) Dikey(DY) Carpraz(YY)

Sekil 3.4. Dalgacik doniisiimii ayrigimi

3.2.3. Gabor filtresi

Gabor filtresi, goriintii analizinde kullanilan 6nemli yontemlerden bir tanesidir. Filtre
yardimiyla bir goriintii izerinde belli bir yone uzanan ayritlar tespit edilebilmektedir. Plaka
tanima, parmak izi tanima, iris tanima, yiiz tanima gibi pek ¢ok yontem i¢in kullanilan bir

yontemdir. Filtrenin ¢ekirdek matrisi Es. 3.5’te verilen formiille hesaplanir.

“[x=xH+(-1)?] (3.5)
gx,y|W,8,0,X,Y) = exp 202 x sin(W (xcos@ — ysinf) + @)
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Denklemde, teta filtre yoniinii, sigma gauss genisligini, W frekansi, ¢ faz kaymasini, X,Y

tanimlanan filtrenin merkezini temsil eder (Fogel ve Sagi, 1989).
3.2.4. Fourier doniisiimii

Fourier Doniistimii bir dalga bi¢imini siniis ve kosiniislerle farkli bir kombinasyon olarak
ifade edilebilen bir matematiksel islemdir. Fourier doniisiimii bir dalga formu seklinde
tanimlanabilen sinyaller iizerinde islemler yapmak icin kullanilan bir aragtir. Bu ¢aligmada
2 boyutlu hizli fourier doniisiimii (2-D HFD) kullanilmistir. 2-D HFD matris seklinde bir
girdi alip yine matris seklinde bir ¢ikis doner. MxN boyutlu bir goriintiiniin fourier

dontistimii Es. 3.6°da verildigi gibi hesaplanir (Nussbaumer, 1982;80:107).

e y)e 26w

||I_\4Z

F(u,v) =MZ:

(3.6)

u=01....M—1vev=0,1,.....N—1 araliginda bir degerdir.

3.2.5. Doku analizi

Doku gorintiideki renkler veya yogunluklarin nicelik olarak ol¢iisiidiir. Her bir nesnenin,
canlinin kendine 6zgii dokusu vardir. Ayni tiirden farkli cins canlilarin bile birbirinden farkl
dokulart vardir. Bu nedenle iyi bir tamimlayici 6zelliktir. Sekil.3.5’ te ayr1 dokulara sahip
ayni tiir ahsap nesneler gosterilmistir. Doku analizi, goriintiilerin bolgelere ayrilarak bu
bolgelerden smiflandirma yapmaya yardimer olan bir 6zelliktir (Shapiro ve Stockman,
2000:235,247). Bu galismada iris dokusunun maksimum, minimum, ortalama,standart
sapma,varyans, basiklik ve ¢arpiklik degerleri olmak tizere yedi farkl istatistiksel degeri

hesaplanmustir.
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3.2.6. Geometrik ozellikler

Iris segmentasyon asamasinda bulunan merkaz noktalar1 ve yarigap bilgileri kullanilarak
irisin gesitli geometrik oznitellikleri ¢ikarilir. py,p, gdzbebeginin merkez koordinatlari,
iy, iy irisin merkez koordinatlari, i, irisin yarigap ve p, gézbebeginin yarigapini, C1 irisin
merkezi, C2 gbzbebeginin merkezini ifade etmektedir. Sirayla iris ve goz bebeginin x
koordinatlari arasindaki mesafe, iris ve goz bebeginin y koordinatlar1 arasindaki mesafe, iris
ve goz bebeginin merkezleri arasindaki uzaklik farki, irisin alani, gozbebeginin alani, gergek
iris alani, iris ve gozbebeginin alanlar1 orani, iris ve gozbebeginin yari¢ap orani, irisin
cevresi, gozbebeginin cevresi, ¢evreler orani ve ¢evreler arasindaki uzaklik olmak iizere
toplamda 12 farkli geometrik 6znitellik ¢ikarilmistir (Fairhurst ve digerleri, 2015). Asagida

bu ¢aligma igin ¢ikarilan 6znitelikler detayli olarak agiklanmuistir.

|px — iy| iris ve g6z bebeginin x koordinatlari arasindaki mesafe,
|py — i, | iris ve gdz bebeginin y koordinatlari arasindaki mesafe,
A=1 = i? alan hesaplamasi,

C= p; *2*i, c¢evre hesaplamasi.
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3.3. Siiflandirma Yontemleri

Makine 6grenmesi tekniklerinde bir ¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlar arasinda hesaplama
yontemlerine gore kural tabanl, istatisksel uzaklik tabanli ve deterministik olmasi gibi
farkliliklar gostermektedir. Bu sebepten dolayr bu yontemlerden birer tane kullanilarak
smiflandirma performanslart incelenmistir. Bu ¢alismada elde edilen 6znitelikler igin K en
yakin komsu (K-NN), naive bayes (NB), karar agaglar1 (KA), ¢cok katmanl aglar (CKA)
simiflandiricilar kullanilalara siiflandirma modelleri incelenmistir.  Ayrica egitim igin
Oznitelik gerektirmeyen algoritmanin kendi i¢inde bir alt modiil gibi degerlendirilen derin

ogrenme modeli olan Evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir.

3.3.1. Ken yakin komsu siniflandirma

K en yakin komsu (K-NN), algoritmasinda, egitim setinde yer alan 6rneklerin hepsi n
boyutlu bir 6rnek uzayinda tutulur. Yeni bir 6rnek geldigi zaman, egitim setinden yeni
gelen bu 6rnege en yakin k tane drnek belirlenerek yeni drnegin sinif etiketine, k tane en
yakin komsusunun sinif etiketlerinin ¢ogunluguna bakilarak karar verilir. Biitlin 6rneklerin
yeni gelen ornek ile uzakliklar1 hesaplanir. Bu uzakliklar siralanir ve en kiiciik k tane 6rnek
alinir. K tane 6rnek iginde hangi sinif daha fazla ise yeni 6rnek o sinifa dahil edilir. Burada
ornekler aras1 uzaklik hesaplanirken 6klid uzakligi, manhattan uzakligi, minkowski
uzaklig1 gibi cesitli mesafe dlgiitleri vardir. Siniflandirma kisminda k=1 ise, 6rnek en yakin
komsusunun sinifina atanir (Tasci ve Onan, 2016). Sekil.3.6’da K-NN simiflandiricist k=4

icin yeni gelen 6rnegin komsularinin bulunmasi ve etiketinin belirlenmesi gosterilmistir.
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Sekil 3.6. K-NN smiflandiricist

3.3.2. Naive bayes

Naive Bayes (NB), siniflandirmasi sisteme O6gretim amaciyla sunulan veriler {izerinden
yapilan islemler ile sisteme sunulan yeni verilerin sinifin1 tespit eder. NB basit bir yapiya
sahiptir ve yiiksek basarim gosteren bir siniflandirma algoritmasidir (Orhan ve Adem, 2012).
Bayes kuralina gore bir A Orneginin B siifi olma olasihig Es. 3.7°deki gibi
hesaplanmaktadir (Zhang, 2004). Bu denklemde p(A) girdi olasiligini, p(B) ¢ikis olasiligini,
p(B|A) A olaymin gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligini, p(A/B) B
olayinin gergeklestigi durumda A olayinin gergeklesme olasiligini ifade etmektedir.

p(A|B)p(B) (3.7)

p(BIA) === 0

NB siniflandiricist fonksiyonu ise Es. 3.8’deki gibi hesaplanmaktadir.
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l (3.8)

B’ = argmax(P(B = y,) P(A = ax|B = by))
bp€Y

k=1
Bayes teoremi siniflandirma yapilirken ¢ikis durumlari igerisinde en biiylik olasiliga sahip
olan durum hedef sinif olarak se¢ilir. Burada B’ degiskeni hedef sinifi, bn ifadesi olas1 n.
¢ikis durumunu ve A degiskeni ise A = (al, a2, ..., al) seklinde sinifi belirlenecek olan giris

verisini temsil etmektedir (Orhan ve Adem, 2012).

Sekil 3.7°de NB siniflandiricisi 6rnegi gosterilmistir. NB’de her bir 6zellik diigiimiiniin sinif

diigiimii disinda bir {ist 6gesi yoktur.

Sekil 3.7. Naive bayes

3.3.3. Karar agaci

Karar agac1 (KA) Oznitelikler iizerinde boliinme islemi yapilarak olusturulur. Her bir

Oznitelik degeri i¢in bir dal olusturulur (Bramer, 2007:43-44).

Karar agaclar1 kok diigiimden baslar ve asagi dogru yaprak diigiimleri sonlanincaya kadar
uzanan dallar tarafindan baglantilar1 yapilmis karar diiglimlerinden olusur. Karar agaci kok
diiglimden baglayarak her sonuca gore karar diigmesi test edilir. Her dal bagka bir karar

diigmesi veya sonlandirma yaprak diigmesine yol agar (Larose, 2005:107).
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Karar agaci algoritmasi kullanicilarin bilinmeyen verileri yorumlamasini saglayan giiclii bir
siiflandirict modelidir. Karar agaci yapisi kok diigim, yaprak diigiim ve dallar tarafindan
baglantilarin yapildig1 karar diigiimlerinden olusur. Kok diigiimden baslanarak karar

digtimleri tek tek test edilerek yaprak diiglime kadar gidilir (Alan, 2014).

Karar agacinda kokte yer alacak 6znitelik entropi formiilii ile hesaplanarak bulunan bilgi

kazancina gore belirlenir. Karar agaclarinda sistem entropisi formiilii;

HX) = — z P;log,(P;) (3.9)

ile bulunur. H(X) tiim i durumlarina ait P; olasiliklarina bagli bir degerdir.

Entropi belirsizligin, beklenmeyen bir durumun ortaya ¢ikma olasiligini gosterir. Entropi ne
kadar biiyiik olursa karar agacinda dallanma o kadar fazla olur. Bilgi kazanci en yiiksek olan
Oznitelik kok olarak alinir ve bu igslem ornekleri bolecek 6znitelik kalmayana kadar her

diigiim icin tekrarlanir. Sekil 3.8’ de bir karar agac1 modeli gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Karar agac1 modeli

3.3.4. Cok katmanh aglar

Cok katmanli Aglar (CKA) egitim asamasinda girdilere karsilik iiretilmesi beklenen
¢iktilarin gosterildigi modeldir. CKA yapisi giris, ara ve ¢iktt katmanlarindan olusur. Girig
katmaninda bilgiler ara katmana aktarilir. Ara katmanda giris katmanindan gelen bilgiler
islenir. Ciktt katmaninda ise girisler i¢in ¢ikt1 degerleri hesaplanir (Gor, 2016). CKA
birbirine bagli basit bir ndéron sisteminden olusur ve néron hiicreleri birbirine agirlikli
baglantilarla baghdir (Sekil 3.9). Her bir néron girislerin toplaminin bir fonksiyonu olan bir

¢ikis sinyali Uiretir. Bu fonksiyon;

yi=f (Z xiWi,j) (3.10)

seklinde hesaplanir. w; ; agirliklar, x; giris degerini f(.) aktivasyon fonksiyonunu y; ise
¢ikis degerini temsil eder (Kutlu, Kuntalp M. ve Kuntalp D., 2009). Sekil.3.9’da CKA yapis1

gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Cok katmanli ag yapisi

3.3.5. Derin 6grenme

Derin 6grenme (DO), néron boyutlarmi ve degisik gizli katman sayilar1 denenerek girdi
verilerini analiz eden yapay zeka i¢in bir makine 6grenme teknigidir. Her katmandaki néron
boyutunun ve gizli katman sayisinin arttirilmasi, smiflandirma modellerinin hesaplama
siiresi ve egitim hiz1 ile dogrudan ilgilidir (Lecun, Bengio ve Hinton, 2015). DO’de
bilgisayar modeli ses, goriintii ya da metin aracilig1 ile goriintii siniflandirma, nesne
tamimlama gibi islemleri yapmayi 6grenir. DO kullanici tarafindan giris verilerinden
cikarilan 6zellikler olmadan verilen tiim resmi kullanarak kendisi 6grenme iglemini yapar
(Ac1l, Kutlu ve Altan, 2018). Evrisimli sinir aglar1 (ESA) modeli, DO'deki resimler iizerinde
uygulanan en popiiler yontemdir. ESA bir resmi iizerinde belirli filtreler kullanarak
konvoliisyon islemi yapar. Bu sayede giris olarak verilen goriintiintin farkli yansimalarini
iretir. Her konvoliisyon sonrasi resme ait Oznitelik ¢ikarimi yaparak, bu ozelliklerin
egitiminin yapildigi bir sisteme aktarir. ESA, nesne algilama, goriintiiniin bir bolgesinde
resim tliretme, zaman serisi sinyalleri, biyomedikal sinyaller kullanarak farkli hastaliklarin
teshisi, yliz tanima ve benzeri disiplinleri ger¢eklestirmek i¢in kullanilmistir (Kutlu ve Altan,

2018). Bu mimari yap1 Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Gelistirilen bu modelde konvoliisyon kullanilalarak elde edilen en baskin 6zellikler ¢ok
katmanli derin sinir aglart kullanilarak biiyiik miktarlarda etiketlenmis egitim verilerinden
siniflandirma yapabilme kapasitesine sahiptir. Bu baglamda DO’yii yapay sinir aglaridan
ayiran en 6nemli 6zellik resimlerin dogrudan giris olarak verilerek modeldeki optimize
edilmesi gereken parametre sayisini artirmak yerine; en baskin 6zelliklerini kullanarak giris

sayisini dolayisiyla da egitim sirasindaki parametre sayisini azaltmaktir.
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Sekil 3.10. Evrisimsel sinir ag1 (ESA) yapisi (Ergin, T. Convolutiona Neural Network
nedir Web. 17 Mart 2019)

ESA giris katmani, konvoliisyon katmani (convolution) ve havuzlama (Pooling) katmanlari
olmak {izere ard arda yerlesirilmis egitilebilir birden fazla katmandan olusmaktadir. Girig
katmaninda veri ham olarak aga verilir. Bu katmanda kullanilan goériintii boyutu egitim
stiresi ve bellek ihtiyact acisindan dnemlidir. Ancak boyutun kiiciik olmasi performansi
diisiirebilir. ESA i¢in kullanilan resim boyutlar1 bilgisayarlarin hesaplama kapasiteleri goz
onilinde bulundurularak kiigiiltiiliir. Ayrica renkli resimler gri tonlamaya donistiiriilerek
analizler bu kanal izerinden yapilir. Konvoliisyon katmanda goriintiideki diisiik ve yiiksek
seviyeli ozellikleri ¢ikarmak i¢in resme filtreler uygulanir. Farkli boyutlarda olabilen bu
filtreler goriintli lizerinde dolastirilarak tiim resme uygulanir. Bu islem sonucunda her
filtreye 6zgii 6zelliklerin bulundugu bir 6zellik haritasi (aktivasyon haritasi) olusur. Boylece
ag verinin Ozelliklerinin belirlenmesinde hangi bolgelerin 6nemli oldugunu belirler.
Konvoliisyon katmanindan sonra relu aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Matematiksel
ifadesi Es. 3.11°deki gibidir. Giris verilerinde negatif degerleri sifir de§erine ceker.
Konvoliisyon ag katman1 dogrusal bir yapidadir. Relu aktivasyon fonksiyonu ise bu dogrusal

ag yapisini dogrusal olmayan bir yapiya sokmak i¢in uygulanir.
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Havuzlama katmani nin amaci, yiiksek ¢oziiniirlilkteki resimleri algilamaya calisirken
hafizaya diigsen bilgi sayisini1 azaltmak i¢in baskin 6zellik kaybetmeden boyut diisiirmektir.
Burada resim ¢oziintirliigii ne kadar biiyiik olursa egitim o kadar zaman alir ve hafizada fazla
yer tutar. Havuzlama isleminin amagclarindan biri de egitim i¢in kullanilan goriintiiniin yapay
sinir aglart modeline kiiciik boyutlarda da en baskin 6zelliklerin aktarilmasini saglamaktir.
Bu nedenle havuzlama katmaninda sonraki konvoliisyonel katman i¢in giris boyutu azaltilir.
Boyut azaltmayi goriintiiniin yiikseklik ve genisligini diislirerek yapar derinlik ayn1 kalir. Bu
islem sonucunda kullanilan havuzlama islemine bagli olarak resimdeki baskin olmayan
bilgiler elimine edilmis olur. Bir¢ok havuzlama yontemi bulunmaktadir. Bu ¢alismada
maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Bu yontemde havuzlama boyutu dikkate
alimarak resmin her bolgesindeki maksimum deger alinarak resmin boyutu kiiciiltiiliir.

Boylelikle islemciye daha az yiik bindirerek, daha hizli islem yapilmasini saglar.

Boyut azaltma islemi sonucunda bilgi kaybi olusur. Havuzlama katmaninda da belli
boyutlarda kullanimi mevcuttur. Bu filtreler goriintii lizerinde gezdirilip, pixellerin
maksimum degerlerini veya degerlerin ortalamasini alir. Bu islem, konvoliisyon katmani

sonucu olusan tiim yansimalar i¢in gergeklestirilir (Inik ve Ulker, 2017).

Derin 6grenmede dogruluk oraninin %100’e yakin ya da hata oraninin sifira yakin olmasi,
agin verisetindeki herseyi ezberlemis oldugu anlamina gelebilir bu da makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in istenmeyen bir durumdur. Buna engel olmak i¢in ayn1 katman igerisinde
noronlarin agirliklarinin birbirine benzerlik oranina gore bazilarinin modelden kaldirilarak
optimize edilecek parametre sayisini azaltir. Bu isleme seyreltme (dropout) denir. Bu

sekilde ezberleme yonteminden kacilir.
3.4. Performans Ol¢iim Yéntemleri
Is siireglerinin daha iyi anlasilmasina, siirecteki sorunlarin belirlenmesine ve siireclerin

tyilestirilmesine yardimci olmak i¢in yapilan bir islemdir. Bu caligmada siniflandirma

basarim kriteri olarak hassasiyet, 6zgiilliik, secicilik ve dogruluk degerleri hesaplanmistir.
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Cikarillan Oznitelikler igin ise bireysel en iyi se¢im, ileri yonlii se¢im ve n-al r birak
yontemleri kullanilarak 6znitelik se¢cimi yapilmistir.

3.4.1. Smiflandirma basarim oélciimleri

Siniflandirma bir veri kiimesinin tanimli olan gesitli siniflar arasinda dagitilmasidir. Makine
ogrenmesinde kullanilan siniflandirma modellerinin hassasiyet, 6zgiilliik, se¢icilik, basarim
degerlerinin tanimlanmasi i¢in gergek verilerin bilindigi bir test verisi lizerinde dogruluk

tablosu kullanilir (Cizelge 3.1).

Siniflandirma tahminleri ise asagida ifade edilen dort degerlendirmeden birine sahip olmak

zorundadir (Acil ve Kutlu, 2018).

Cizelge 3.1. Siniflandirma dogruluk tablosu

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)

Gerg¢ek Deger

Negatif Yanlig Pozitif (FP) | Gergek Negatif (TN)

Gergek Pozitif (TP), Var olan bir durumu dogru tahmin etme durumu,
Gergek Negatif (TN), Var olmayan bir durumu dogru tahmin etme durumu,

Yanlis Negatifler (FN), Var olan bir durumu yanlis tahmin etme durumu,

el

Yanlis Pozitifler (FP), Var olmayan bir durumu yanlis tahmin etme durumudur.

Bu bilgiler kullanilarak hassasiyet Es. 3.12, 6zgiilliik Es. 3.13, se¢icilik Es. 3.14 ve dogruluk
degeri Es. 3.15°te verildigi gibi hesaplanr.

Hassasiyet = %100 (3.12)
TP+FN

Ozgiillik = —— x 100 (3.13)
TN+FP

Segicilik = ——— x 100 (3.14)

TP+FP
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Basarim= TN %100 (3.19)

Toplam

3.4.2. Ogznitelik secimi

Gorintiiler lizerinde 151k yansimalari, makyaj, kirpik, géz kapagi diismesi gibi nedenlerden
dolay1 irisin her bir pixel i ayn1 basarim oranina sahip olmayacagindan dolay1 goriintiideki
her bir pixel smiflandirma basarim oranina farkli etki etmektedir. Ayrica goriintiilere
uygulanan farkli analiz teknikleri de farkli basarim orani gosterebilir (Tapia ve digerleri,

2016). Bu nedenle 6znitelikler arasinda se¢im yapmak bizi daha basarili sonuglara gotiiriir.

Sekil 3.11°de filtreleme metodu ve sarmal metodu ile 6znitelik se¢im diyagrami verilmistir.
Sarmal metotta smiflandirict performans: kullanilarak 6znitelik seg¢imi yapiliyorken,
filtreleme metodunda Oznitelik se¢imi istatistiksel Olgiiler kullanilarak bulunur ve se¢im

asamasinda siniflandirici kullanilmaz (Hall, 1999).

Bir diger yontem ise sarmal (wrapper method) metottur. Bu yontemde 6znitelik segiminde,
belirtilen bir siniflandiricinin siniflandirma performansini en iist diizeye ¢ikaran alt kiime
bulunur. Sarmal metot en iyi alt 6znitelik kiimesi olugturmada filtreleme metotlarina kiyasla

daha basarililardir. Ancak basarim hesaplama daha uzun zaman almaktadir (Budak, 2018).

Bu ¢alismada 6znitelik se¢imi igin bireysel en iyi se¢im algoritmast, ileri yonlii se¢im ve n-
al r-birak yontemleri kullanilmistir (Jain, Duin ve Mao, 2000). Bu seg¢im algoritmalari ile

elde edilen 6znitelikler k-nn siniflandiricisi ile siiflandirilmistir.
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b)
Sekil 3.11. Oznitelik segim diyagram a) filtreleme metodu ile b) sarmal metodu ile

Bireysel en iyi segim algoritmasi (BEISA), yonteminde, tiim dzniteliklerin tek tek basarimi
hesaplanir ve siralanir. Bu siralanmis basarim degerlerine gore sirayla belli bir kritere gore
alt kiime olusturulur. Bu kriter alt kiime sayis1 olabilir veya sirayla en iyi basarim elde

edilenlerin alt kiimeye eklenmesidir (Baker, 1985).

fleri yonlii secim algoritmasinda (Whitney, 1971) bos bir 6zellik kiimesiyle baslanip her
defasinda alt kiimeye eklenen Ozniteliklerle beraber siniflandirma basarim oranini en ¢ok
yiikseltmeyi saglayan yeni 6znitelik ekleyerek basarimi hep daha iyiye gotiiren bir alt kiime
olusturulur. Bu algoritmada alt kiimeye eklenen Oznitelikler ¢ikartilamamaktadir (Budak,

2018).

Bir diger yontem ise n-al r-birak se¢im yontemidir. Bu yontem iki ana kategoriye sahiptir:
ileri yonlii secim aramasi ve geri yonlii secim aramast. leri yonlii se¢im algoritmasi bir bos
oznitellik alt kiimesiyle baglar. Her adimda en iyi 6znitellik mevcut 6zellik alt kiimesine
eklenir, bu islem n kez tekrarlanir ve en iyi kriter degerine sahip en iyi alt kiime segilir.
Geriye dogru arama algoritmasi tiim 6znitelliklerle baslar, her adim igin en koti 6znitellik
alt kiimeden ¢ikarilir ve bu islem n defa tekrarlanir. ileri yonlii secim aramas, dznitelliklerin
sayisini dinamik olarak artirir ve geriye dogru arama, istenen 6znitellik boyutuna ulasilana

veya Olgiit islevi azalmaya baslayana kadar 6znitelliklerin sayisin1 azaltir (Kutlu, 2010).
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n-al r-birak se¢im yontemi, kiimeye secilen bir 6znitelligin kiimeden ¢ikartilmamasi ve
kiimeden ¢ikarilan bir 6znitelligin kiimeye tekrar alinmamasi problemini ¢6zmek amaciyla

yapilan bir algoritmadir (Stearns, 1976).
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu c¢alismada GFI veri tabanindaki veriler kullanilmistir. 1500 kisinin sol ve sag goz
goriintiileri lizerinde calisilmistir. Bu goriintiilere Daugman algoritmast kullanilarak
siniflandirma i¢in kullanilacak olan iris bolgesi elde edilmistir. Bu iris bolgesi lizerinde
Oznitelik ¢ikarim yontemleri kullanilarak farkli 6znitelik alt kiimeleri olusturulmustur.
Olusturulan 6znitelikler se¢im algoritmalarindan gegirilerek yeni bir 6znitelik alt kiimesi
olusturulmustur. Bu yontemlerle elde edilen 6znitelikler ayr1 ayr1 siniflandilarak basarim
oranlari karsilastirilmigtir. Sistemin akis diyagrami Sekil 4.1°de gosterilmistir. Bu boliimde

iris bolgesinin belirlenmesi, siniflandirma igin kullanilacak olan 6zniteliklerin ¢ikarimi ve

secimi agsamalarinda neler yapildig: anlatilmistir.

. v

-

Sekil 4.1. Smiflandirma sisteminin akis diyagrami
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4.1. Iris ve Gozbebegi Sinirlarinin Belirlenmesi

Bu asamada ¢alisma i¢in kullanilacak giris verileri gerekli 6n islemlerden gegirilerek iris ve
gbzbebeginin sinirlart bulunmustur. Boylece 6znitelik ¢ikarimi i¢in gerekli olan kesit alani
elde edilmistir. Ancak 151k yansimasi, goz kapagi, kirpik gibi nedenlerden dolay iris ve
gozbebegi smirlart biitiin resimler i¢in dogru bulunamamistir. Toplamda 3000 iris
goriintlistiniin  yaklasik %5°lik kismi yanlis bulunmustur. Yanlis bulunan goriintiiler
iizerinde farkli goriintii isleme teknikleri kullanilarak iris ve gozbebegi sinirlarinin
bulunabilmesinde iyilestirme yapilmistir. Bu sekilde hatali bulunma orani sifir olmustur.
Sekil 4.2°de iris ve gdzbebegi sinir1 bulunamayan ve filtre uygulandiktan sonra sinirlari

dogru bir sekilde bulunan 6rnek bir iris goriintiisii ( dosya adi: 90340d4 ) verilmistir.

b)

Sekil 4.2. Dosya ad1 : 90340d4 yapilan 6nislemlerde a) Segmente edilemeyen b) Basarili bir

sekilde segmente edilen iris goriintiisii
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4.2.  Trisin Doku ve Geometrik Ozelliklerinin Cikarilmasi

Iris goriintiilerinden doku analizi yapilarak genel iris, bdlgesel iris, hiicresel iris
bolgelerinden dznitelik ¢ikarimi yapilmustir. Ilk olarak tiim irisin goriintiisiinden genel doku
analizi yapilarak her bir goriintii i¢in yedi tane istatistiksel 6znitelik ¢ikarilmistir. Daha sonra
her bir iris dort pargaya boliinerek boliinen her parga i¢in yedi tane olmak tizere toplamda
28 tane Oznitelik ¢ikarimi yapilarak bolgesel doku analizi yapilmistir. Son olarak iris
goriintiisi 16 pargaya boliinerek toplamda 112 o6znitellik ile hiicresel doku analizi
yapilmistir. Her bolge igin bulunan bu yedi 6znitellik irisin maksimum, minimum, ortalama,
standart sapma, varyans, basiklik ve carpiklik degerleridir. Calismada kullanilan genel,

bolgesel ve hiicresel iris bolgeleri Sekil 4.3 te gosterilmistir.

c)

Sekil 4.3. Kullanilan yapilar a) genel iris b) bolgesel iris C) hiicresel iris bolgeleri

Ayrica goriintillere Daugman doniisiimii uygulandiktan sonra elde edilen dikdortgensel
seklin yedi tane istatistiksel degeri hesaplanmistir. Bu dikdortgensel alan 100x720
boyutundadir. Bu alan 2x2, 2x4, 4x4, 4x8, 4x16’lik alanlara boliinerek degisik sayida
hiicresel iris bolgeleri elde edilmistir. Sekil 4.4°te 2x2 ve 2x4’liik alanlara béliinen iris
goriintiilerine 6rnek verilmistir. Her hiicresel iris bolgesi igin yedi tane istatistiksel 6znitelik
cikarimi yapilmistir. Bu bolgelerden sirasi ile 28, 56, 112, 224 ve 448 Oznitelik ¢ikarimi
yapilmistir. Daugman doniisiimii sonucunda elde edilen dikdortgensel sekle farkl
boyutlarda bolme islemi uygulanarak ¢ikarilan bu Oznitelikler, ayr1 ayr1 siniflandirma

islemine tabi tutulmustur ve basarim oranlar1 karsilagtirilmistir.
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Sekil 4.4. Daugman déniisiim uygulanmis gériintiiniin farkli boyutlara boliinmesi sirastyla
2X2 ve 2x4

Goriintiilere segmentasyon yapilarak iris bdlgesinin elde edilmesi agsamasinda bulunan
merkez ve yaricap koordinat bilgileri kullanilarak her goriintii i¢in 12 tane geometrik
oznitelik elde edilmistir. Bunlar iris ve gdzbebeginin x koordinatlari arasindaki mesafe, iris
ve goOzbebeginin y koordinatlar1 arasindaki mesafe, iris ve gozbebeginin merkezleri
arasindaki mesafe, irisin alani, gézbebeginin alani, gercek iris alani, iris ve gdzbebeginin
alanlar1 orani, iris ve gdzbebeginin yarigap orani, irisin ¢evresi, gdzbebeginin ¢evresi, iris ve

gbzbebeginin ¢evrelerinin orani, iris ve gozbebeginin ¢evreleri farkidir.
4.3.  Goriintiilere Dalgacik Doniisiimii Uygulanarak Oznitelik Cikarim

Ham iris goriintiilerine ‘haar’ dalgacik metodu uygulanarak goriintii dort alt goriintiiye

ayristiritlmistir. Sekil 4.5°te dalgacik dontisiimil sonrasinda olusan goriintiiler gosterilmistir.

;*‘H'I

a) b)

c) d)
Sekil 4.5. Dalgacik metodu uygulanarak elde edilen alt goriintler a) DD b) YY ¢) YD d)

DY
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Goriintiiler 286x460 boyutundadir, doniisiim sonucunda olusan dort alt goriintii (DD-YD-
DY-YY) ise 143x230 boyutundadirlar. Bu dort alt goriintii derin 6grenme ile
siiflandirilarak basarim oranlari karsilagtirilmistir. Ayrica DD goriintiisii kullanilarak 250
Oznitelik ¢ikarimi  yapilmistir. Cikarillan  Ozniteliklerin = siniflandirma  basarimlari

hesaplanmustir.

4.4.  Goriintiilere Gabor Filtresi Uygulanarak Oznitelik Cikarimi

Biitiin 6n islemlerden 6nce ham iris goriintiilerine gabor filtresi uygulanmistir. Dalga boyu
4, yonelim agis1 90 derece olarak belirlenmistir. Fitreli gortintiiler gerekli 6n islemlerden
gecirilip elde edilen iris bdlgesi lizerinde Daugman doniisiimii yapildiktan sonra goriintiiler
2x2, 2x4, 4x4, 4x8, 4x16’lik alanlara boliinerek her alandan 28, 56, 112, 224 ve 448 tane
Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Farkli boyutlar uygulanarak elde edilen Oznitelikler
smiflandirilarak basarim oranlar1 karsilastirilmistir. Sekil 4.6°’da sol tarafta Daugman
dontisimii uygulanmis ham iris gorlintiisii, sag tarafta ise gabor filtresi uygulanan iris
goriintiisti gosterilmistir. Sekil 4.7°de ise Daugman doniisiimii uyulandiktan sonra elde

edilen seklin 2x2 ve 2x4 ‘liik alanlara boliinmesi bir 6rnek lizerinde gosterilmistir.

Sekil 4.7. Gabor filtresi uygulanmis goriintiiniin farkli boyutlara bdliinmesi sirasiyla
2X2 ve 2x4

45.  Goriintiilere Fourier Doniisiimii Uygulanarak Oznitelik Cikarim

Goriintiiler iizerinde gerekli onislemler yapilip iris bolgesi elde edildikten sonra iki boyutlu
hizli fourier doniisiimii (2D HFD) uygulanmigtir. Doniisiim sonucu olusan goriintii 480x640

boyutundadir Goriintiiler Sekil 4.5’te goriildiigli gibi simetrik bir yapida oldugu icin ilk 240
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satir alinarak her bir satir i¢in yedi tane istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapilarak toplamda
1680 Oznitelik ile siiflandirma yapilmistir. Sekil 4.8’de fourier doniisiimii uygulandiktan

sonra elde edilen goriintiiler gosterilmektedir.

Sekil 4.8. Fourier doniisiimii uygulanan iris goriintiileri

4.6. Oznitelik Secimi

Bu asamada biitiin denenen metotlarda ¢ikarilan 6znitelikler birlestirilmistir ve bunlar
arasinda Oznitelik se¢imi yapilarak daha iyi basarim sonucu elde edilmeye calisilmistir.
Toplamda 3832 iris 6zniteligi tizerinde ¢alisilmistir. Bu 6znitelikler bireysel en iyi segim,
ileri yonlii secim ve n-al r-birak se¢im algoritmalart kullanilarak bir 6znitelik alt kiimesi

olusturulmustur. Daha sonra sonuglar karsilastirilmistir.

(Calismada kullanilan se¢im algoritmalar1 sonucunda olusan 6znitelikler k-nn siniflandiricisi
kullanilarak siniflandirilmigtir. Hem kullanim kolayligi hem de kararli yapisindan dolay1 k-

nn siiflandiricist tercih edilmistir (Giimiisgii, Aydilek ve Tasaltin, 2016).

[ris gdz yapisinin essizligi ve hatta sag ve sol iris birfbirinden farkli olmasindan dolay segim
algoritmalarinda sag ve sol g6z olmak iizere ayri1 ayr1 degerlendirilmistir. Sol goz resmi
kullanilarak 06znitelik se¢im algoritmalariyla hangi Ozniteliklerin secildigi asagidaki
cizelgelerde gosterilmistir. Burada GO geometrik 6znitelikler, TD transform uygulanmais iris
goriintiistinden ¢ikarilan doku oznitelikleri, G gabor filtresi uygulandiktan sonra ¢ikarilan
Oznitelikler, F fourier doniisiimii uygulandiktan sonra ¢ikarilan 6znitelikler, W dalgacik
analizi uygulandiktan sonra ve D transform yapilmadan iris goériintiilerinden ¢ikarilan doku
Oznitelikleri ifade etmektedir. Cizelge 4.1°de, yontemlerden elde edilen 6znitelik sayilar

ayrt ayr1 gosterilmistir. Bu Oznitelikler normalizasyon ve doniisim yapilmadan,
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normalizasyon yapildiktan sonra ve dogrusal olmayan doniisiim yapildiktan sonra

incelenmistir.

Cizelge 4.1. Kullanilan yontemlerden elde edilen 6znitelik sayilari

Oznitelikler Oznitelik
Sayilarn

GO 12

TD 875

G 868

F 1680

W 250

D 147

Toplam 3832

Bireysel en iyi secim algoritmasi kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerde en yiiksek basarimin
yakalandig1 noktada sol goz icin hangi gruptan kacar tane 6znitelik kullanildigr Cizelge

4.2°de sag goz i¢in ise Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.2. Sol goz igin bireysel en iyi se¢cim algoritmasinda kullanilan 6znitelik
sayilarinin dagilimi

Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisiim
GO 0 2 1
TD 0 0 0
G 5 1 5
F 0 0 0
wW 3 2 3
D 0 1 1
Toplam 8 6 10
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Cizelge 4.3. Sag goz i¢in bireysel en 1yi se¢im algoritmasinda kullanilan 6znitelik
sayilariin dagilimi

Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisim
GO 0 0 0
TD 6 1 1
G 0 3 2
F 0 0 3
w 1 0 0
D 2 0 0
Toplam 9 4 6

fleri yonlii secim algoritmast kullanilarak sol goz kullanilarak basarim oraninin en yiiksek
oldugu yerde ¢ikarilan 6znitelik sayilari ve bunlarin 6znitelik ¢ikarim metotlar1 arasindaki
dagilimi Cizelge 4.4°te, sag goz kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin gruplar aras1 dagilimi

ise Cizelge 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Sol goz igin ileri yonlii se¢cim algoritmasinda kullanilan 6znitelik sayilarinim

dagilimi
Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisiim
GO 0 0 1
TD 0 302 195
G 40 422 136
F 0 7 492
wW 1 18 0
D 1 52 61

Toplam 42 801 885
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Cizelge 4.5. Sag goz i¢in ileri yonlii se¢im algoritmasinda kullanilan 6znitelik sayilarinin

dagilimi
Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisim
GO 5 5 5
TD 460 425 461
G 458 381 425
F 5 8 7
wW 0 0 1
D 0 0 1
Toplam 928 819 900

N-al r-birak se¢im algoritmasi kullanilarak sol g6z igin yapilan siniflandirmada segilen
Oznitelikler ve bu Ozniteliklerin hangi 6znitelik ¢ikarim metoduyla ¢ikarilan 6znitelikler

oldugu Cizelge 4.6°da, sag goz i¢in ise Cizelge 4.7’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Sol goz igin n-al r-birak se¢im algoritmasinda kullanilan 6znitelik sayilarinin

dagilimi
Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisiim

GO 0 0 1

TD 44 79 93
G 105 325 75
F 376 0 289
W 0 12 1

D 296 157 395
Toplam 821 573 854
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Cizelge 4.7. Sag g6z i¢in n-al r-birak se¢im algoritmasi ile kullanilan 6znitelik sayilarinin

dagilimi
Normal Max_norm Dogrusal Olmayan
Dontisim
GO 0 0 0
TD 5 2 8
G 10 11 19
F 241 322 219
W 1 1 1
D 0 0 215
Toplam 257 336 462

Oznitelik secim algoritmalarinda kullanilan 6zniteliklere bakildiginda daha ¢ok Daugman
doniisiimii uygulanarak yapilan doku analizi, gabor filtresi ve fourier doniisiimii sonucunda

elde edilen Oznitelikler bu ¢alisma i¢in daha anlamli olmustur.

4.7.  Derin Ogrenme ile Simiflandirma

Bu ¢alismada alternatif metot olarak derin 6grenme (DO) ile smiflandirma yapilmistir.
Makine Ogrenmesinde, verilerden Oznitelik c¢ikarimi yapilarak smiflandirma islemi
yapilirken, derin 6grenmede ham veri aga verilir ve giris olarak verilen tiim resimler
kullanilarak hem 6znitelik ¢ikarma hem de 6grenme islemini yapar. Yani derin 6grenmede
oznitelik ¢ikarim asamasi yoktur. Ogrenme igin ne kadar ¢ok veri kullanilirsa basarim orani
o kadar iyilegsmektedir. Ancak kullanilan verinin biiylikliigli egitim siiresini uzatmaktadir.
Bu nedenle bilgisayarlarin, islem siiresini azaltmak i¢in grafik islemcili birimi

kullanilmaktadir.

LeNET, AlexNet, VGGNet, GooglLeNet, ZFNet gibi ¢esitli ESA yapilar1 vardir. Bu
calismada ESA modelimizi belirli noron sayisi ve filtre biiyiikliikleri araliklarinda deneyerek
kendimiz gergeklestirdik. Bu model olusturulurken keras kiitiiphanesi kullanilmistir (Keros-
Team, 2019). Bu sayede en optimum ve yiiksek siniflama performansina sahip modeli

belirleyerek Sekil 4.9° da paylasiimistir.


https://keras.io/
https://keras.io/
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Bu ¢alismada derin ag yapisinda birgok parametre ve katman denenmistir. Katmanlarda
kullanilan filtre boyutlar1 sirasiyla 4x4, 5x5, 5x5, 4x4 olarak belirlenmistir. Evrigim
katmanindan sonra gelen 2x2 boyutunda dort havuzlama katmani kullanilmistir. Ayrica
evrisim katmaninda kullanilan filtre sayilar1 32, 64, 128 ve 256’dir. Sonrasinda 0,5 oraninda
seyreltme uygulanarak yapay sinir ag1 modelimize giris olarak verilmistir. Belirlenen ag
modelinde iki gizli katman bulunmaktadir ve her gizli katmanda 121 néron olacak sekilde
ayarlanip egitim baslatilmistir. Dongii sayis1 100, 6grenme katsayisi 0,70e-5 ve her egitimde
kullanilan veri kiimesi blytikligi 20 olarak belirlenmistir. En iyi basarim orani1 bu

parametreler kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.8’de gdsterilmistir.

Ag icin kullanilan goriintiiler 227x227 boyutunda ve gri renklidir ve olusturulan model Sekil
4.9°da gosterilmistir. Eldeki verilerin %70°1 egitim ve %30°u test olacak sekilde ayrilmigtir.

Toplamda olusturulan dort konvoliisyonel katmanlar agagidaki gibi tanimlanmaistir:

- Birinci konvoliisyonel katmana 4x4 boyutunda 32 filtre uygulanmistir. Daha sonra
diizeltilmis dogrusal birim (relu) uygulanir ve 2x2 boyutunda maksimum havuzlama
katman1 uygulanir.

- Ikinci konvoliisyonel katmana 5x5 boyutunda 64 filtre uygulandiktan sonra
diizeltilmis dogrusal birim uygulanir ve 2x2 boyutunda maksimum havuzlama
katmani uygulanir.

- Ugiincii konvoliisyonel katmana ise 5x5 boyutunda 128 filtre uygulanmustir.
diizeltilmis dogrusal birim uygulandiktan sonra 2x2 boyutunda maksimum
havuzlama katmani uygulanmistir.

- Son olarak dordiincii katmanda ise 4x4 boyutunda 256 filtre uygulanmistir. Filtre
uygulandiktan sonra diizeltilmis dogrusal birim uygulanir ve 2x2 boyutunda
maksimum havuzlama katman1 uygulanmistir.

- Ilk gizli katmanda 121 néron vardir ve 0,5 oraninda seyreltme (dropout) yapilmistir.

- Ikinci gizli katmanda 121 ndron vardir.

- Son olarak c¢ikis katmaninda iki néron degeri vardir ve her c¢ikisin degerini

hesaplarken kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak softmax bulunur.
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Sekil 4.9. Olusturulan konvoliisyonel sinir ag1 modeli
Cizelge 4.8 de farkli parametreler denenerek bulunan sonuglar gosterilmistir. Burada kiime
biiyiikliigii (batch size) 20 olarak belirlenmistir. En yiiksek basarim 0.80e-5 6grenme

katsayistyla elde edilmistir (%81,45).

Cizelge 4.8. Konvoliisyonel sinir agi ile cinsiyet siniflandirma basarim orani

OK Dongii Sayist Dogruluk (%)
0. 70e-5 50 68,41
0. 80e-5 50 71,72
0. 90e-5 50 72,48
le-5 50 75,15
0. 70e-5 100 74,49
0. 80e-5 100 81,45
0. 90e-5 100 72,44
le-5 100 78,45
0. 70e-5 150 75,76
0. 80e-5 150 72,23
0. 90e-5 150 78,41

le-5 150 68,28
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada iiglincii boliimde agiklanan cesitli yontemler ile ¢ikarilan Oznitelikler
kullanilarak her yontemin simiflandirma basarim oranina bakilmistir. Bu oOznitelikler
normalize edilmeden, normalize edildikten sonra ve dogrusal olmayan doniisiim yapildiktan
sonraki Oznitelikler ayr1 ayri smiflandirilarak bagarim oranlart karsilastirilmistir. Ayrica
c¢ikarilan biitiin 6znitellikler birlestirilerek bir 6znitelik havuzu olusturulmustur. Bu 6znitelik
havuzu da normalize islemi yapilmadan, normalize edildikten sonra ve dogrusal olmayan
doniistim yapildiktan sonra bireysel en iyi se¢im, ileri yonlii segim ve n-al r-birak se¢im
algoritmalarindan gegirilerek siniflandirma i¢in daha anlamli 6znitelikler secilip basarim
oran1 yiikseltilmistir ve degisik iic tiir veri i¢in basarim oranlari karsilastirilmistir. Oznitelik
secim asamasinda hangi Oznitelik ¢ikarim yontemine ait Ozniteliklerin kullanildigina
bakilarak yontem basarimlart incelenmistir. Siniflandirma asamasinda ag egitiminde 1000
kisi egitim igin, 500 kisi ise test i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ve literatiirdeki

sonugclarla karsilastirilmasi asagidaki alt basliklarda detayli olarak anlatilmistir.

5.1.  Siniflandirma Basarimlari

Bu boliimde farkli 6znitelik ¢ikarim metotlariyla olusturulan Gznitelikler ve verilerin
istatistiksel, geometrik Oznitelikleri ayrt ayr1 smiflandirilarak  bagarim  oranlari
karsilastirilmistir. Burada GO, iiglincii boliimde detayli olarak agiklanan sekilde irisin
toplamda 12 tane geometrik Ozniteligini gostermektedir. D iris goriintiisiine Daugman
doniisiimii uygulandiktan sonra ¢ikarilan yedi tane Ozniteligi, D1, D2, D3, D4 ve D5
Daugman doniisiimii uygulandiktan sonra olusan 100x720 boyutundaki goriintii sirasiyla
2X2, 2x4, 4x4, 4x8, 4x16 boyutlarina boliinerek olusan her bir pencere i¢in yedi tane
istatistiksel deger hesaplanarak bulunan 28, 56, 112, 448 tane G6zniteligi ifade etmektedir.
G1, G2, G3, G4 ve G5 ise Daugman doniisiimii yapildiktan sonra goriintiilere gabor filtresi
uygulanarak yine aym sekilde 2x2, 2x4, 4x4, 4x8 ve 4x16’lik boyutlara boliinerek elde
edilen her pencere i¢in yedi tane istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapilarak sirasiyla 28, 56,
112, 224, 448 oOznitelik degerlerini ifade etmektedir. F 480x640 boyutundaki goriintiilere
fourier donilistimii uygulandiktan sonra goriintiiniin ilk 240 satirinin herbir satirindan
cikarilan yedi tane istatistiksel deger ¢ikarilarak toplamda 1680 tane 6znitelik degeri bulunan
Oznitelikleri, W ise goriintiiye dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra bulunan 250

ozniteligi ifade etmektedir. DT, sadece 6n islemler yapilarak elde edilen iris goriintiisiinden
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elde edilen yedi tane istatistiksel 6zniteligi, bu iris goriintiisiiniin dort esit bolgeye boliinerek
her bir bolgesinden ¢ikarilan yedi tane istatistiksel 6znitelik sirasiyla DT1, DT2, DT3 ve
DT4’de tutulmaktadir. DT5 ise iris goriintlistiniin 16 esit par¢aya boliinerek her bir bolgeden
cikarilan istatistiksel 6zellikler olmak lizere toplamda 112 6znitelik degerini gostermektedir.
Bu degerler higbir islem yapilmadan, normalizasyon uygulanarak ve dogrusal olmayan
donligiim yapilarak ti¢ farkli asamada k-nn, naive bayes, karar agaci ve ¢ok katmanli aglar

siiflandiricilar ile siiflandirilip basarim oranlari karsilastirilmastir.

Cizelge 5.1°de sol iris goriintiileri kullanilarak bulunan 6zniteliklere normalizasyon ve
dogrusal olmayan donilisim uygulanmadan yapilan siniflandirilma bagarim oranlari
gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda siniflandirma basarim orani en yiiksek olan sonug,
naive bayes siniflandiricisi kullanilarak dalgacik analizi ile olusturulan 6zniteliklerden elde
edilmistir (%68,33). Ayrica doku analizinde Daugman doniisiimii yapilarak elde edilen

basarim oranlari, doniisiim uygulanmadan yapilan doku analizine gore daha yiiksektir.

Cizelge 5.2’de sol iris gorilintiilleri kullanilarak bulunan O6zniteliklere maksimum
normalizasyon islemi uygulandiktan sonra elde edilen siniflandirma basarimlari verilmistir.
Genel olarak 6zniteliklerin normalize edilmis hali ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
sonuglar arasinda da en yiiksek basarim orani dalgacik doniisiimii ile ¢ikarilan 6zniteliklerin

naive bayes ile siniflandrilmasiyla elde edilmistir (%67,67).



Cizelge 5.1. Normalizasyon uygulanmamuis sol iris verilerinin siniflandirma basarimlari

K-NN  Naive Bayes Karar Agact Cok Katmanli Aglar

GO 57,25 53,12 54,06 53,02
D 58,85 57,28 56,45 58,23
D1 63,74 55,23 58,14 64,85
D2 61,58 59,65 63,46 63,02
D3 61,02 60,56 61,25 66,58
D4 48,45 55,01 62,75 59,47
D5 46,58 58,65 64,55 62,46
Gl 60,42 54,96 53,85 55,75
G2 57,65 55,12 54,05 58,91
G3 60,89 56,36 59,57 58,44
G4 53,33 56,45 58,03 55,08
G5 54,75 56,48 59,65 55,56
F 60,53 59,04 59,45 58,23
W 51,21 68,33 66,47 64,58
DT1 52,48 49,93 50,65 49,08
DT2 52,45 49,95 50,36 49,58
DT3 50,53 51,65 52,86 49,58
DT4 49,65 51,75 50,58 50,47
DT 50,74 51,54 52,03 51,93
DT5 58,09 54,85 57,54 59,03

40



Cizelge 5.2. Normalizasyon uygulanmis sol iris verilerin siniflandirma bagarimlari

K-NN  Naive Bayes Karar Agact Cok Katmanli Aglar
GO 56,45 53,21 55,34 52,69
D 60,15 57,91 57,78 58,54
D1 63,79 55,84 60,19 63,23
D2 64,23 59,45 61,18 62,54
D3 46,15 60,82 64,15 67,48
D4 64,37 55,48 60,11 65,58
D5 61,59 58,45 57,81 62,13
Gl 58,91 54,23 52,46 56,68
G2 57,62 55,54 56,18 58,25
G3 43,54 55,14 57,53 60,41
G4 61,13 55,62 59,32 55,12
G5 56,18 57,71 61,53 55,41
F 61,83 59,55 59,46 63,68
W 60,45 67,67 65,84 62,91
DT1 64,58 64,35 65,22 65,74
DT2 63,71 61,22 62,33 63,44
DT3 57,25 53,69 52,38 53,91
DT4 57,18 50,33 49,75 51,82
DT 60,51 63,23 61,34 62,98
DT5 58,55 53,62 58,43 59,31

41

Son olarak sol iris goriintiileri kullanilarak bulunan 6zniteliklere dogrusal olmayan doniigiim

uygulandiktan sonra elde edilen basarim oranlari karsilagtirilmistir (Cizelge 5.3). Bu

yontemle de en yliksek basarim orani dalgacik analizi kullanilarak 6zniteliklerin naive bayes

siniflandirict kullanilmasiyla elde edilmistir (%67,81).
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Cizelge 5.3. Dogrusal olmayan doniisiim uygulanmis sol iris verilerin siniflandirma
basarim oranlari

K-NN Naive Bayes Karar Agaglar1  Cok Katmanli Aglar

GO 52,60 53,66 53,73 52,93
D 58,20 56,60 55,20 55,73
D1 60,86 57,23 60,01 59,53
D2 61,06 57,26 62,01 61,86
D3 60,33 58,66 60,46 67,01
D4 60,06 56,01 58,26 60,73
D5 59,80 58,06 57,06 61,93
Gl 58,71 56,03 56,12 59,03
G2 57,86 54,73 55,80 56,26
G3 57,06 54,93 56,66 59,46
G4 58,20 56,33 58,66 53,86
G5 58,53 55,33 56,81 55,2
F 60,53 59,73 60,53 61,25
W 60,46 67,81 65,80 64,41
DT1 59,73 64,33 62,86 66,01
DT2 60,93 61,06 63,20 61,20
DT3 55,80 51,73 52,53 54,6
DT4 55,41 50,93 50,41 51,82
DT 58,53 62,42 63,13 62,26
DT5 57,53 54,81 59,26 58,61

Sag iris goriintiilerinden elde edilen 6zniteliklere normalizasyon ve dogrusal olmayan
doniisiim uygulanmadan ham veriler kullanilarak K-NN, NB, KA ve CKA simniflandiricilari

ile siiflandirilip basarim oranlar1 karsilastirilmistir (Cizelge 5.4).

Sag iris goriintiilerinden elde edilen 6zniteliklere normalizasyon islemi uygulandiktan

sonra siniflandirma basarim oranlar1 Cizelge 5.5°te verilmistir.

Sag iris goriintiilerinden elde edilen dzniteliklere dogrusal olmayan doniisiim uygulandiktan
sonra K-NN, NB, KA ve CKA smiflandiricilart ile siniflandirilip basarim oranlari
karsilagtirilmistir (Cizelge 5.6).
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Cizelge 5.4. Normalizasyon ve doniisiim uygulanmamuis sag iris verilerinin siniflandirma
basarimlari

K-NN Naive Bayes Karar Agaglart  Cok Katmanli Aglar

GO 46,63 55,46 47,41 55,74
D 50,67 56,60 53,17 54,45
D1 53,63 55,33 48,35 58,74
D2 47,71 56,45 48,86 62,45
D3 50,43 59,47 50,69 65,14
D4 48,78 57,74 48,94 59,43
D5 47,43 59,25 47,75 62,93
Gl 53,09 57,05 49,45 60,23
G2 51,75 55,92 51,34 55,74
G3 48,51 55,75 48,79 58,85
G4 52,02 58,13 50,32 52,25
G5 53,92 54,45 52,05 56,20
F 51,48 58,74 49,01 62,15
w 62,63 68,21 61,92 65,52
DT1 52,02 63,75 49,59 64,25
DT2 50,67 62,95 48,86 62,18
DT3 45,01 52,54 50,13 55,62
DT4 52,29 49,95 48,06 52,45
DT 64,63 63,22 47,99 61,15

DT5 50,45 53,14 51,78 59,54




Cizelge 5.5. Normalizasyon uygulanmis sag iris verilerinin siniflandirma bagarimlari

K-NN Naive Bayes Karar Agaglart  Cok Katmanli Aglar

GO 53,12 51,64 50,98 51,93

D 43,12 53,55 50,98 54,61
D1 42,58 60,33 50,62 58,23
D2 43,39 57,16 50,83 61,75
D3 43,12 53,66 51,49 65,05
D4 42,85 55,25 51,13 59,35
D5 42,58 57,06 50,98 60,43
Gl 42,58 53,03 50,76 58,25
G2 43,39 51,45 49,38 57,04
G3 45,28 56,93 50,25 58,36
G4 44,47 55,33 50,91 51,75
G5 43,93 51,73 50,98 54,04

F 43,12 57,52 50,98 60,36
W 50,67 66,75 49,01 63,75
DT1 49,05 63,25 50,91 64,01
DT2 43,66 61,06 50,91 61,20
DT3 43,93 51,73 51,71 54,6
DT4 44,47 50,93 52,88 51,82
DT 42,85 62,42 50,54 62,26
DTS 42,85 54,81 50,25 58,61

44
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Cizelge 5.6. Dogrusal olmayan doniisiim uygulanmis sag iris verilerinin siiflandirma
basarim oranlari

K-NN Naive Bayes Karar Agaglar1  Cok Katmanli Aglar

GO 49,86 51,45 49,08 55,73
D 46,36 57,65 49,89 54,44
D1 52,29 55,33 48,65 60,63
D2 46,36 58,16 48,14 62,75
D3 52,83 55,46 50,32 66,11
D4 54,44 55,11 48,86 59,63
D5 46,09 59,16 49,74 61,04
Gl 50,67 58,23 50,47 59,54
G2 47,97 54,73 48,06 55,16
G3 51,21 55,53 49,81 60,36
G4 50,13 57,23 49,59 55,45
G5 49,86 54,46 48,57 54,02
F 52,02 58,65 47,62 62,25
W 45,82 68,01 48,94 63,21
DT1 49,32 65,37 49,74 66,41
DT2 51,48 62,09 51,2 60,05
DT3 53,91 52,43 48,14 53,55
DT4 50,13 55,83 53,02 52,72
DT 50,13 61,52 52,88 62,16
DT5 52,29 55,92 50,41 59,74

Genel olarak tiim sonuglar karsilagtirildiginda bagarim oranlar1 birbirine yakin olmustur, az
da olsa higbir islem uygulanmadan ham iris verilerinden daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Doku analizi ile yapilan 6znitelikler daha basarili sonuglar vermistir. En yiiksek
basarim biitiin yontemlerde dalgacik analiziyle c¢ikarilan Ozniteliklerin naive bayes
siiflandiricis kullanilarak elde edilmistir. Geometrik 6znitelikler ve gabor filtresi sonucu

olusan 6zniteliklerle diger 6zniteliklere kiyasla daha az bagarim orani elde edilmistir.

Bu asamada Oznitelik se¢im islemi yapilmadan elde edilen biitiin 6znitelikler

kullanilmaktadir. Bu 6znitelikler arasinda kirpik, géz kapagi, yansima gibi nedenlerden
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dolay1 ise yaramayan, basarim oranini diisiiren bilgiler de yer almaktadir. Bu gereksiz
bilgiler atilmadan siiflandirma iglemi yapildig1 i¢in basarim oran1 %70’lere yakin ¢ikmistir.
Basarim oranini yiikseltmek i¢in bireysel en iyi se¢im, ileri yonlii se¢im ve n-al r-birak segim
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu yontemler sonucunda elde edilen basarim grafikleri asagida

gosterilmistir.

Bireysel en iyi se¢im algoritmasinda Oznitelikler arasinda tek tek en yiiksek basarimli
Oznitelikler bulunarak sirayla 6znitelik havuzuna eklenmektedir. Burada iris goriintiilerinden
cikarilan ham oOznitelikler, bu 6zniteliklere normalizasyon islemi uygulandiktan sonraki
Oznitelikler ve dogrusal olmayan donilistim uygulanan 6zniteliklerin kullanilmasiyla elde

edilen basarimlar gosterilmistir (Sekil 5.1).
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olmayan déniisiim uygulanmis 6zniteliklerin BEISA ile siniflandirilma basarim

grafigi
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Bireysel en iyi se¢im algoritmasinda sol iris goriintiileri tizerinde elde edilen basarim oranlari
birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Ayni sekilde sag iris gorlintlisiinden elde edilen basarim
oranlar1 da birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir (Sekil 5.2). Bireysel en iyi se¢cim algoritmasinda
Ozniteliklerin birlikte uyumuna bakilmamasi dezavantajindan dolay1 ¢ok iyi basarimlar elde
edilememistir. Bu basarim oranlarini yiikseltmek i¢in bir sonraki adimda ileri yonlii segim

algoritmasi denenmistir.
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Ileri yonlii secim algoritmasinda, bireysel en iyi secim algoritmasina oranla daha iyi sonuglar
alinmigtir. Bu algoritmada sol iris goriintiileri kullanilarak bos bir 6znitelik kiimesiyle

baslayip en iyi basarim oranina sahip 6znitelik kiimeye alindiktan sonra sirayla kiimede
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bulunan 6znitelik ile birlikte hangi 6zniteligin daha yiiksek basarim orani verdigi kontrol
edilir ve basarim oranini en ¢ok yiikselten 6znitelik kiimeye alinir. Bu se¢im islemi bagarim
oranin yiikseltecek 6znitelik kalmayana kadar devam eder. Sekil 5.3°te sol iris goriintiileri
ve Sekil 5.4’te ise sag iris gorlintiileri kullanilarak elde edilen basarim yiizdeleri verilmistir.

Iki grafikte de en yiiksek basarim orani dogrusal olmayan déniisiim sonucu elde edilen

Ozniteliklerden elde edilmistir.
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siniflandirilma basarim grafigi

Son olarak n-al r-birak se¢im algoritmasi ile sol iris goriintiileri kullanilarak (Sekil 5.5) ve

sag iris gorintiileri kullanilarak (Sekil 5.6) simmiflandirma islemi yapilmistir. En yiiksek

basarim orani bu se¢im algoritmasiyla elde edilmistir. Burada goriintiilere normalizasyon

uygulanmis, dogrusal olmayan doniisiim uygulanmis ve higbir islem uygulanmadan elde

edilen Ozniteliklerin ile siniflandirma yapilarak karsilagtirllmistir. Bu se¢im algoritmasi ile

de en yliksek basarim dogrusal olmayan doniisiim sonucu elde edilmistir.
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edilen basarim grafikleri
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Sekil 5.6. a) normalizasyon ve doniisiim uygulanmadan b) max normalizasyon uygulanmis,

c) dogrusal olmayan doniigiim uygulanmis n-al r-birak se¢im algoritmasi ile elde

edilen basarim grafikleri

5.2.  Sonuglarm karsilastirma

Bu caligmada ND_GFI veritabanimin 1500 tane sol 1500 tane sag iris goriintiisii
kullanilmistir. Toplamda 1500 kisinin 3000 iris goriintiisii tizerinde ¢alisilmistir. Gortintiiler
iizerinde gerekli 6n islemler yapildiktan sonra irisin doku 6zniteligi, geometrik 6zniteligi ve
gortintiilere gabor filtresi, dalgacik analizi, fourier doniisiimii uygulandiktan sonra ¢ikarilan
Oznitelikler kullanilarak k- en yakin komsu, Naive bayes, karar agaci ve ¢ok katmanli aglar
ile smiflandirma islemi yapilarak elde edilen basarim oranlart bir 6nceki adimda

goOsterilmistir. Sonug olarak ¢ikarilan biitiin 6zniteliklerin birlesimi ile olusturulan 6znitelik



52

havuzunda bireysel en iyi se¢im, ileri dogru se¢im ve n-al r-birak se¢im algoritmalari ile

Oznitelik se¢imi yapilarak K-nn siniflandiricisi ile se¢im islemleri gergeklestirilmistir.

Oznitelik bagimsiz yontem olarak derin dgrenme algoritmasi kullanilarak yapilan ham
resimler ile farkli parametreler denenmis yaklasik %81,45 basarim orani ile siniflandirilma

yapilmustir.

Ayni veritaban1 kullanilarak literatiirde Tapia ve digerleri (2016) 1824 kisiye ait olan 4944
iris goriintiisti kullanilarak gabor filtresi ile 6znitelik se¢imi ve karsilikli bilgi se¢im yontemi
ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra destek vektdr makinesi ile %89 basarim orani elde
edilmistir. Bir diger ¢alismasinda Tapia ve Arevena (2017) 1824 kisiye ait olan 4944 gériintii
tizerinde ¢alisilmigtir. Derin 6grenmenin evrigimsel sinir ag1 modeli ile %83 basarim elde

edilmisgtir.

Amrolkar ve Tugave (2015) 64980 iris goriintiisii kullanarak tiniform bolgesel ikili oriintii
ve genellestirilmis ikili donilistim metodlar ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip, bu 6znitelikler
birlestirilerek kullanilmistir. Destek vektor makinesi siniflandiricisi ile %88,4 basarim orani

ile cinsiyet siniflandirilmasi yapilmastir.

Benzer sekilde literatiirde yapilan galigmaya paralel olarak; Bansal ve digerleri (2014)
yaptiklar1 ¢aligmada 200 kisinin 400 iris goriintlisiinii kullanarak goriintiilerin istatistiksel
Oznitellikleri ve goriintillere dalgacik analizi uygulandiktan sonra ¢ikarilan doku
Oznitelikleri birlestirilip, destek vektor makinesi siniflandiricist kullanilarak %85,6 basarim

orantyla siniflandirma iglemi yapilmistir.

Bu tezde yapilan ¢alisma literatiirdeki benzer galismalarla karsilastirildiginda genel olarak
daha iyi sonuglar alinmistir. Tapia ve digerleri (2016) ve Amrolkar ve Tugave (2015)
tarafindan yapilan ¢aligmalarla kiyaslandiginda ise daha az sayida veri kullanilarak daha
yiiksek basarim elde edilmistir. Kullanilan veri sayis1 arttirilarak daha ytliksek basarim elde

edilebilecegi diistiniilmektedir.

Sonug olarak, iris kullanilarak yapilan arastirmamizda 6 farkli yontem ve itrasyonlar ile
Oznitelik setleri olusturulmus ve bu 6znitelik kiimelerinin basarimlarina bakilmistir. Her bir

Oznitelik kiimesinden elde edilen sonuglara bakildiginda hepsinde de vasat bir basarim



53

oldugu goriilmiistiir. Sonugta, yapilan calismayla cinsiyet siniflandirmada, iris resimlerini
belirli bir yontemle oOznitelik ¢ikartilamadigmni  gostermistir.  Oznitelik  segim
algoritmalarinda kullanilan oOzniteliklere bakildiginda daha ¢ok Daugman doniistimii
uygulanarak yapilan doku analizi, gabor filtresi ve fourier doniistimii sonucunda elde edilen
Oznitelikler bu ¢aligma i¢in daha anlamli olmustur. Ayrica sonuglara bakildiginda sol iris
verilerinden elde edilen 6zniteliklerle sag iris verilerine oranla daha yliksek basarim elde
edilmistir.

Soug olarak ¢ikarilan biitiin 6zniteliklerin birlesimi ile olusturulan 6znitelik havuzunda n-al
r-birak se¢im algoritmalari ile 6znitelik se¢imi yapilarak k-nn siniflandiricist ile %91,80’e

basarim orani elde edilmistir.
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