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eksiksiz atf yapildigini, bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini bildirir ve

taahhiit ederim.
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OZET

DOKTORA TEZI

KUTUPHANE ORTAMINDA YUZ VE PARMAK iZi TANIMA SiSTEMININ
GELISTIRILMESI

MOHAMMED RIDHA MOHAMMED AHMED ALSARRAR

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BiLiMi VE MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI
DANISMAN: DOC. DR. YASEMIN GULTEPE

Yonetim bilisim Sistemleri, bilgisayar teknolojisinin yayginlagsmasiyla birlikte ¢esitli alanlarda
benimsenmistir. Bir kiitiiphane yonetim sistemi, bir bilgi sistemine Ornektir. Son yillarda
yapay zeka uygulamalari igeren bilgisayar tabanli sistemler kiitiiphane bilgi sistemleri igin
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1, karmasik bilgileri analiz etmek i¢in gii¢lii bir arag olarak
kullanilabilen yapay zekanin bir dali olarak niteliksel bir yontemdir. Derin 6grenmede, bir
Evrisimsel Sinir Ag1 gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in en yaygin olarak uygulanan bir yapay
sinir ag1 smifidir. Bu tez g¢aligmasinin amaci, Yapay Sinir Aglart ve Evrisimsel Sinir Aglar
kullanilarak kiitiiphane ortaminda yiiz ve parmak izi tanima sistemini gergeklestirmektir.
Bunun i¢in Parmak izi veri setleri, dort parmak izi grubuna kesin olarak siniflandirilmig 100
gercekei parmak izinden olugmaktadir. Parmak izi goriintiilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
icin gri seviye olusum matrisi kullanilmigtir. OpenCV, bilgisayarla gérme uygulamalar i¢in
cesitli iglevler saglar. Bu tez galigmasinda OpenCV’nin yiiz algilama ve yiiz tanima igin
kullanilan OpenCV’deki popiiler algoritmalari kullanilmistir. Yiiz tamima sistemi igin
ortalama ve weiner filtreleme islemleri kullanilmistir. Bu gergevede parmak tanima igin FVC
2000, FVC 2002 ve FVC 2004 veri setleri; yliz tanima sistemi i¢in de gercek zamanli olarak
yliz tanima yapilarak sistemde olusturulan veri seti tUzerinde deneysel caligmalar
gercgeklestirilmistir. Sonug olarak, siniflandiricinin goriintii iglemesini hizlandirarak gercek
zamanli siniflandirma durumlarina fayda saglar.

ANAHTAR KELIMELER:Kiitiiphane bilgi sistemi, yiiz tanima, parmak izi, yapay sinir
aglari, evrisimsel sinir aglari

Haziran 2023,70 Sayfa



ABSTRACT

Ph.D THESIS

DEVELOPMENT OF FACE AND FINGERPRINT RECOGNITION SYSTEM
IN LIBRARY ENVIRONMENT

MOHAMMED RIDHA MOHAMMED AHMED ALSARRAR

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. YASEMIN GULTEPE

Management information systems have been adopted in various fields with the spread of
computer technology. A library management system is an example of an information system.
In recent years, computer-based systems containing artificial intelligence applications have
been used for library information systems. Artificial neural networks are a qualitative method
as a branch of artificial intelligence that can be used as a powerful tool to analyze complex
information. In deep learning, a Convolutional Neural Network is a class of artificial neural
networks most widely applied to analyze visual images. The aim of this thesis is to realize the
face and fingerprint recognition system in the library environment by using Aurtificial Neural
Networks and Convolutional Neural Networks. For this, Fingerprint datasets consist of 100
realistic fingerprints that are precisely classified into four fingerprint groups. Gray level
formation matrix was used to extract features from fingerprint images. OpenCV provides
various functions for computer vision applications. In this thesis, OpenCV’ popular algorithms
in OpenCV, which is used for face detection and face recognition, are used. Average and
weiner filtering processes are used for the face recognition system. In this framework, FVC
2000, FVC 2002 and FVC 2004 data sets for finger recognition; For the face recognition
system, experimental studies were carried out on the data set created in the system by real-
time face recognition. As a result, it benefits real-time classification situations by speeding up
the image processing of the classifier.

KEYWORDS:Library information system, face recognition, fingerprint, artificial neural
networks, convolutional neural networks
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1. GIRIS

Kiitiiphaneler igerigindeki degerli kitap, siireli yayinlar, dgrenci ve arastirmacinin
thtiya¢ duydugu tiim bilgilerin 6gretim programlarinin gereklerini karsilayabilmesi ve
en iist diizeye ulasabilmesi i¢in 6zellikle tiniversitedeki 6grenci ve 6gretim tiyeleri i¢in
bilgi ve veri erisimi i¢in ilk temel basvuru kaynagidir (Alemna, 2000; Alsarrar ve
Giiltepe, 2016).

Sekil 1.1 Standart bir kiitliphanenin genel gériiniimii

Universite kiitiiphanesinin misyonu, 6grenciler, akademisyenler ve galisanlar da dahil
olmak iizere tiniversiteyi olusturan tiim insan kaynaginin gereksinimlerine cevap veren
cesitli egitim kaynaklarin1 belirlemek, diizenlemek ve korumaktir. Bu amagla, egitim
kaynaklarimi bulma, diizenleme ve se¢me siirecini kolaylagtirmak ve bunlar1 tiim
kullanicilar i¢in erisilebilir kilmak i¢in ¢alisirken okuyucular, arastirma ve 6grenme
i¢cin uygun bir atmosfer olugturmay1 hedefler. Bilgi altyapisinin rehabilite edilmesi ve
stirdiiriilmesi ile bilgi ve bilisim hizmetlerine hizli erisimin saglanmasina da biiytlik

onem verir.

Kitaplar tasnif etmek, arastirmacinin aradigi kitabi bulmasini kolaylastiracak sekilde,
konularina en yakin kitaplar1 yanlarindaki raflarda ayn1 konuda tek bir yerde olacak
sekilde tasnif etmek, diizenlemek veya gruplara ayirmak anlamina gelir. A¢ik raf - agik
depo sistemi (open access) sistemi ile hizmet veren kiitiiphaneler, insan bilgisinin

sifirlarla baslayan ve dokuzlarla biten on ana bolime ayrildigi Dewey ondalik

1



simiflandirmasini izler (Batty, 1971). Bu amagla kullanilan siniflama sistemi, Tablo

1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1 Dewey ondalik siniflama sistemi

Bilgi Tiiri Baslangic Bitis
Genel Konular 001 099
Felsefe ve Psikoloji 100 199
Din 200 299
Toplum Bilimleri 300 399
Dil ve Dil Bilim 400 499
Doga Bilimleri ve Matematik 500 599
Teknoloji (Uygulamali Bilimler) 600 699
Sanat (Gtizel Sanatlar) 700 799
Edebiyat ve Retorik 800 899
Cografya ve Tarih 900 999

Dewey Onlu Siniflama sistemindeki alanlarin her biri sirayla on boliime, her boliim on

alt spesifik kategoriye ayrilir.

kategorisindeki numaralandirma, Tablo 1.2’de verilmistir.

Bu ayrimlara Ornek olarak

Tablo 1.2 Ornek sosyal bilimler siralamasi

sosyal bilimler

No Boliim Siiflandirma
1 Toplum Bilimleri 300
2 Genel Istatistikler 310
3 Siyasal Bilimler 320
4 Ekonomi 330
5 Hukuk 340
6 Kamu Yonetimi 350
7 Toplumsal Hizmetler ve Dernekler 360
8 Egitim 370
9 Ticaret, iletisim, Tasimacilik 380

10 Gelenekler, Gorgii, Halkbilim 390




Konuyu ifade eden tasnif numarasi belirtildikten sonra kitabin sirtina yazar soyadinin
ilk {i¢ harfinin altina yazilir. Kitab1 arayan, gerekli kitab1 elde etmek i¢in riitbe, boliim
ve sube ile baglar. Okuyucunun kullandig1 kitabi1 masanin iizerine birakmasi,
okuyucunun kitab1 yanlis yere koyma ihitimali nedeni ile kiitiiphane ¢alisaninin kitabi

yerine koyabilmesi i¢in tercih edilir.

Diinya genelinde oldugu gibi Libya’da da hem akademik hem de halk
kiitiphanelerinde  islerin  aksaksiz  yiirliyebilmesi i¢in  birtakim  hizmetler
sunulmaktadir. Sekil 1.2°de 6rnek fotografi verilen Libya Bingazi Universitesi

Kitiiphanesi’nde (URL-1, 2022) bu hizmetler sirastyla:

Kayit hizmeti: Giris, ¢ikis ve gorevlendirme formu doldurarak tiim bilgilerini kayit
altina almak i¢in kart kaydi ve diizenleme konusunda uzmanlasmis bir birim

bulunmaktadir.

Gérevlendirme hizmetleri: Universitede bir dgretim iiyesi bir hafta siireyle en fazla 3
kitap 6diing alabilir ve talep olmadigi takdirde tekrar 6diing alma hakkina sahiptir. Bir
tiniversite 6grencisi 3 giin siire ile en fazla iki kitap ddiing alabilir ve idare 6grenciye
uygun gorecegi miktardan daha fazla 6diing almasina izin verebilir. Bir iiniversite
calisan1 10 giin siireyle en fazla iki kitap 6diing alabilir. Siireli yayinlar, nadir kitaplarin
0zel koleksiyonlari, el yazmalari, belgeler ve film, CD, teyp, slayt, harita vb. biiro
malzemeleri 6diing verilmez. Kiitliphaneci, kamu yararinin gerektirdigini diisiindiigii
takdirde herhangi bir kitab1 6diing vermeme veya kiitliphane i¢inde genel kullanimini
engelleme hakkina sahiptir. Kiitiiphaneci, ddiing verilen herhangi bir kitabi 6diing
verme siiresi sona ermeden Once geri alma veya gerekli goriirse herhangi bir kitabi
odiing vermekten ka¢inma hakkina sahiptir. Bir veya birden fazla kisi igin ihtiyag
halinde 6diing alinan kitabin yenilenmesi kullanim siiresi uygun olmadigi durumda bu
kitabin ilk 6grenciye odiing verilmesinde Oncelik dikkate alimir ve ilgiliye eger
ellerinde gec kalmis kitaplar varsa yeni kitap 6diing verilmez. Odiing verme formu

doldurulduktan sonra kiitiiphane tarafindan hazirlanan karta gore yapilir.

Kiitiiphane kullanmimina yénelik egitim ve rehberlik hizmetleri: Yararlanicilar

kiitliphaneyi kullanmalar1 i¢in hazirlamak ve egitmek i¢in bir program mevcuttur.



Kiitiiphaneci, 6zellikle yeni gelen 6grencilerle birlikte oturup kiitiiphaneyi kullanma
adab1 konusunda onlara egitim verip, kiitiiphaneyi tanitir ve gesitli kagit ve elektronik
ortamdaki kiitiiphane materyalinden nasil yararlanacaklarini tanitmak i¢in giinde bir

saat yonlendirme yapar. Bu egitim programinin igerigi;

Kitaplik listesi goriintiileme,

Kiitiiphane kilavuzu goriintiileme,

Kiitiiphaneden randevu alinmasi,

Kiitiiphane indeksinde siniflandirma ve arama sistemi,
Kiitliphane 6diing verme sistemi,

Kiitliphane i¢in abonelik kart1 nasil alinir?

Kiitiiphane i¢inde calisma sistemi,

NN NN U S NN

Elektronik kiitiiphane ve kullanimi,

seklindedir.

Sekil 1.2 Bingazi Universitesi’nden bir goriintii

Libya’da mevcut kiitiiphane sistemi bu sekilde devam etmesine ragmen diinyanin
cesitli iilkelerinde bilgi teknolojilerinden faydalanilarak kiitiiphanelerin hem verdikleri
hizmet gelistirilmekte hem de kullanicilar igin daha kullanigsh —sistemler
olusturulmaktadir. Bu amagla biyometrik tanima sistemlerinin islevselligi artirarak
kullannmi daha da kolaylastirip Libya kiitiiphanecilik sistemine ciddi katkilar
saglayacagi asikardir. Biyometrik tanima terimi, bireyleri otomatik olarak tanimak igin

biyometrik tanimlayicilar olarak adlandirilan ayirt edici fizyolojik ve davranigsal



ozelliklerin kullanilmasini ifade eder. Bir dizi biyometrik teknoloji gelistirilmistir ve
bunlarin birkag1 farkli alanlarda cesitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda yiiz, iris, parmak izleri, konugma ve el geometrisi biyometrik sistemlerde en

sik kullanilanlardir.

Her biyometrigin gii¢lii ve zayif yonleri vardir, bu nedenle belirli bir biyometri segimi
genellikle bir uygulamanin gereksinimlerine baglidir. Bir biyometrik sistem, o kisinin
sahip oldugu belirli bir fizyolojik ve/veya davramigsal Ozelligin gercekligini
belirleyerek bir kisiyi tamimaktan sorumlu bir Oriintii tanmima sistemidir (Belhad],
2017). Pratik bir biyometrik sistem tasarlarken en 6nemli konu, bu biyometrik bireyin

nasil tanindigini belirlemektir.

Parmak izlerinin siniflandirilmasi genellikle Henry siniflandirmasina dayanir (Tan vd.,
2005). Henry siniflandirma semasinin kullanimi, veri tabanindaki belirli bir parmak
izi kiimesinde arama yapmaya izin vermenin temel avantajin1 korur. Bu, parmak izi
tanimlama durumlar1 igin veri tabani ile karsilastirma sayisin1 azaltarak son agamada
islemi hizlandirir. Parmak izlerinin Heny’nin bes farkli parmak izi cesitlerine gore
siiflandirilmasi, ¢ikintilarin kaba yapisina gore yapilir, esas olarak ¢ekirdek ve delta

noktalari, dongii ve sarmal parmak izlerinde gortiniir (Maltoni vd., 2009).

Yiiz tanima, bir kisinin kimligini yiiziinii kullanarak tanimlama veya dogrulama
islemidir. Kisinin yiiz detaylarina gore kaliplar1 yakalar, analiz eder ve karsilastirir.
Yiiz tanima islemi, goriintiilerde ve videolarda insan yiizlerini tespit etmek ve bulmak
icin dnemli bir adimdir. Yiiz yakalama islemi, kisinin yiiz 6zelliklerine gore analog
bilgileri (bir yiiz) dijital bilgilere (veriler veya vektorler) donistiiriir. Yiiz eslestirme

islemi, iki yiiziin ayn1 kisiye ait olup olmadigini dogrular.

Biyometrik kimlik dogrulama, kimliginizi dogrulamak i¢in fiziksel yapimizin bir
boliimiinii kullanmayi igerir. Bu bir parmak izi, iris taramasi, retina taramasi veya
bagska bir fiziksel 6zellik olabilir. Tek bir 6zellik veya coklu 6zellikler kullanilabilir.
Her sey altyapiya ve istenen giivenlik seviyesine baglidir. Biyometrik kimlik

dogrulama ile incelenen fiziksel 6zellik genellikle bir kullanic1 adiyla eslestirilir.



Makine veya bilgisayarlar i¢in otomatik yiiz tanima problemi, resimler iizerinden veya
video goriintiilerinden bir veya daha fazla kisiyi yiiz veritabanini kullanarak tanima ve
dogrulama problemi olarak tanimlanabilir. Bunun icin ilk 6nce yiizii ayirt eden ve
karakterize eden Oznitelikler c¢ikartilmali ve ondan sonra veritabaninda

eslestirilmelidir.

Goriintii, cogu parmak izi kimlik dogrulama yonteminin temeli olan ¢ikintilarin akigini
kesintiye ugratan siireksizlikleri gostermektedir (Marasco ve Ross, 2014). Sirt sonlart,
bir sirtin durdugu noktalardir. Catallanmalar ise bir sirtin ikiye ayrildigi noktalardir.
Noktalar (¢ok kiiciik sirtlar), adalar (noktalardan biraz daha uzun sirtlar, gegici olarak
farkli iki sirt arasinda bir orta bosluk kaplar), goletler veya goller (gecici olarak farkli
iki sirt arasindaki bos alanlar), mahmuzlar, kopriiler (iki uzun bitisik sirt1 birlestiren
kiigiik sirtlar) ve gegitler (birbirini kesen iki sirt) dahil olmak iizere bir¢ok ayrinti tiirii
mevcuttur. Bunlar, Sekil 1.3’de parmak izi iizerinde verilmektedir (Bhattacharya ve
Mali, 2012).

Sekil 1.3 Parmak izi yapisi ve parmak izine ait lokal ve global 6zellikler

Biitiin bu bilgiler dogrultusunda bu tez calismasinda, yukarida ifade edildigi iizere
konvansiyonel metotlarla ¢alisan Libya kiitiiphanelerinin gelisimine katki saglamak

amaci ile;



v Kiitiiphanenin dahili ¢alismalarinin diizenlemesine yardimeci olan bir sistem
saglamak,

v’ Isim, calisma numarasi, arastirmaci durumu ve kisisel fotograf gibi bilgiler de
dahil olmak {izere kiitliphane hizmetlerinden yararlanan tiim kisileri saklama
yetenegine sahip genis kapsamli bir veritabani olusturmak,

v Tum ofis varliklarini elektronik olarak aboneyi tanimlayarak 6diing alma sirasinda
muhafaza etmek,

v Kiitiiphaneye giris ve ¢ikislarda yonetmelik ve yasalara tam uyum saglamak,

v Giinliik, haftalik ve aylik olarak kiitiiphaneye gelen ziyaretgi sayisini bilmek,

gibi amaglarla, 6zellik ¢ikarimi i¢in gri seviye olusum matrisini kullanarak, néronlarin,
katmanlarin ve egitim algoritmasinin en iyi mimarisini se¢ip siniflandirma ve tanima
dogrulugunu artirip halihazirda benzer 6zellik gosteren algoritmalarla karsilastirmasi

yapilarak test edilmistir.

Bu tezin temel amaci, 6zellik ¢ikarimi igin gri seviye olusum matrisinin kullanilmasi,
parmak izi tanima ve yiiz tanima i¢in yapay zeka tabanli yiiksek dogrulukla
tahminleme yapilmasidir. Optimum ndron mimarisini, katmanlari ve egitim
algoritmasini segerek, siniflandirma ve tanima gibi karmasik sorunlar1 daha fazla
dogrulukla ¢ozmeye caligilacaktir. Yaklasimimizi mevcut algoritmalarla karsilastirir
ve iyi bilinen veri setlerinde test edilmistir. Yiiz tanima sistemi i¢in ortalama ve wiener
olmak tizere iki farki filtreleme algoritmasi ile birlikte OpenCV ve Python ile
uygulanmistir. Gorilintii 6n isleme isleminden sonra Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) uygulanmustir.

Tez caligmasina konu olan bu uygulama, Libya’daki tiniversite kiitiiphaneleri icin
eksik olan yapay zeka temelli akill kiitiiphane bilgi sistem kurulmasinda ¢ok biiyiik
destek olacaktir. Akilli kiitliphane sistemi kavrami, minimum insan miidahalesi ile bir
kiitiiphanede c¢aligmaktir. Deneysel sonuglara gore yliz ve parmak sistemlerinin
kiitiiphane bilgi sistemlerinde uygulanabilecegini ve hem ¢evrim i¢i veri setlerin de
hem de ger¢ek zamanli veri setlerindeki goriintiileri i¢in yapay sinir aglart ve
evrisimsel sinir aglarinin kullanildigi diger ¢aligsmalara gore oldukca yiiksek bir

dogruluk degeri gézlemlenmistir.



Tezin ilk boliimiinde tez ¢alismasinda sunulan problem tanimi ve ¢oziimleri ifade
edilmistir. Ikinci béliimiinde yiiz ve parmak tanima sitemleri hakkinda literatiirdeki

calismalar ile ilgili bilgi sunulmustur.

Ucgiincii, dérdiincii ve besinci boliimlerinde, yapay sinir aglari, evrisimsel sinir aglari,

parmak izi ve yliz tanima i¢in onerilen yontemler anlatilmistir.

Tezin 6. Boliimiinde, kiitiiphane bilgi sistemi i¢in parmak ve yiiz tanima sisteminin
uygulamast sunulmustur. Grafik kullanici arayiizleri ve Pyhton kodlar ile

desteklenmistir.

Tezin son boliimiinde ise tez ¢alismasini ileriye gotiirebilecek oneriler verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bir¢ok aragtirmaci parmak izi siniflandirma problemini ele almis ve literatiirde
otomatik parmak izi siniflandirmasina yonelik bir¢ok yaklasim sunulmustur; yine de
bu konudaki arastirma hala ¢ok aktiftir. Son yirmi yilda otomatik parmak izi tanima
sistemlerinin tasariminda 6nemli ilerlemeler kaydedilmis olmasina ragmen, bir dizi
tasarim faktorii (giivenilir ayrintilar ¢ikarma algoritmalarinin eksikligi, parmak izi
gorintiileri arasinda gilivenilir bir eslesmeyi nicel olarak tanimlamanin zorlugu, zayif
goriintli elde etme, diisiik kontrastl goriintiiler, is¢iler i¢in parmak izini okuma zorlugu
vb.) istenen performansin elde edilmesinde darbogaz olusturur. Giinlimiizde, parmak
izi kalitesinin tanima performanslari {izerindeki etkisinin arastirilmasi da giderek daha

fazla ilgi gérmektedir.

Parmak izi tanimada, parmak izi eslestirmenin temeli olarak, parmak izi goriintiisiiniin
On iglenmesi ve parmak izi goriintiisiiniin 6znitelik ¢ikarimi, tiim parmak izi tanima
stirecinde 0nemli bir rol oynar. Parmak izi goriintlisii segmentasyonu, parmak izi
goriintiisii  gelistirme, parmak izi gorlintlisii ikililestirme, parmak izi goriintiisii
lyilestirme vb. ikili parmak izi goriintiisli, gri parmak izi gorilintlisiinii yalnizca 0
(cikint1 alt grafigini temsil eder) ve 255 (arka plan alt grafigi) ile temsil edilen ikili

gorlintiiye dontistiirmektir.

Tiim parmak izi 6zelligine dayali siniflandirma, farkli parmak izlerini bir dereceye
kadar ay1rt etmek i¢in kullanilabilir. Ancak bu bilgiler, tiim farkli parmak izlerini ayirt
etmek icin yetersizdir. Bu sekilde, tipik olarak siniflandirma ve erisimde kullanilirlar.
Parmak izinin yerel (local) 6zellikleri, parmak izindeki diigiimleri ifade eder (Mali ve
Bhattacharya, 2011). iki parmak izi tipik olarak ayn1 genel dzelliklere sahiptir, ancak
yerel ozellikleri, diiglimleri ayn1 olamaz. Parmak izi desenleri genellikle siireksiz ve
diizdiir. Bunun yerine sik sik kesintiler, ¢atallanmalar veya indirimler oluyor. Bu
kirilma noktalari, ¢atallanma noktalar1 ve doniim noktalar1 “diigiim (node)” olarak

adlandirtlir (Zhao vd., 2021).



Parmak izini tanima siirecinde iki 6nemli adim vardir. Birincisi, kaydolma siirecidir
ve ikincisi ise bagvurusuna gore birini dogrulama veya tanimlama siirecidir. Parmak

izini tanimaya yonelik temel algoritmanin taslagi Sekil 2.1°de verilmistir (Jain vd.,

2010).
- Parmak izi tarayict ' (v

Detay noktalar e —

Parmak izi tarayict

Detay noktalar me —==
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Sekil 2.1 Kayit ve dogrulama i¢eren parmak izi akis semasi

Cogu zaman, bir parmak izi goriintiisii i¢in ii¢ “6zellik ¢ikarma” diizeyi vardir. Ozellik
¢ikarmanin ilk seviyesi, bir goriintiiden tek noktalar, sirt akisi ve desen tipi gibi makro
ayrintilar1 elde etmek i¢in kullanilir. Ozellik ¢ikarmanin ikinci seviyesi, ¢ikintilarin
nerede bagladig1 ve bittigi gibi kiiciik ayrintilara dayanir. Ozellik ¢ikarmanin iigiincii
seviyesi, sirtlarin sekli, yolu, kenar tasarimi ve yara izleri gibi ayrintilariyla ilgili

olarak ele alinabilir.
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Parmak izlerinde sarmal, kemer veya halka gibi birkag farkli desen vardir. Seviye 1
Ozellikleri kaliplart birbirinden ayirmak i¢in kullanilir. Ayrica ikinci ve figiinci
seviyeler, bir kisinin parmak izini neyin benzersiz kildigini agiklar. Ve tigilincii seviye
¢ikarma i¢in, parmak izinin yiiksek ¢oziintirliigii, yani en az 500 in¢ basina piksel (PPI)

olmas gerekir.

Sekil 2.2 (a), bir parmak izi goriintiisiinden ayrintilarin nasil alinacagini gdsteren kisa
bir akis semasidir. Algoritmanin ilk adiminda, goriintiiniin siirtiinme sirtlarinin sayisi
ve yoni tahmin edilmektedir. Bundan sonra goriintii, goriintiiniin kalitesini ve sirt
tasarimini iyilestiren “filtreleme” adi verilen bir islem adimi uygulanir. Algoritmanin
bir sonraki adiminda, iyilestirilen goriintiidden ikili (binary) goriintii olusturulur. Bu
goriintii daha sonra sirtlarin nerede bittigini ve nerede ayrildiklarini bulmak igin

kullanilir.

Parmak izi gorlintlisiinden tiim kii¢lik detaylarin alinmasi kadar, parmak izi tanima
sisteminin detaylar1 dogru bir sekilde eslestirmesi de 6nemlidir. Eslestirme siirecinde,
eslestirmeyi yapan modiil, iki parmak izinin birbiriyle ne kadar iyi eslestigini hesaplar.
Modiil ayn1 parmak izlerine sahipse eslestirme puani yiiksek olmalidir. Degilse, her
parmak izinin okunabilmesi i¢in diisiik olmalidir. Eslestirme siirecini izlemenin dort
yolu vardir: ayrintilara gore eslestirme, asamaya gore eslestirme, iskelete gore

eslestirme ve goriintiilerin korelasyonuna gore eslestirme (Jain vd. 2010).

\
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Sekil 2.2 Kayit ve dogrulama igeren parmak izi tanima algoritmasi (a) parmak izini olusturan
farkli seviyelerde ¢ikarilan 6zellikler, (a) gri tonlamali goriintii, b) oryantasyon alani, c) ikili
goriintii, d) detay noktalar
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Nagaty (2001) ¢alismasinda parmak izi goriintiilerinde dogrusal olmayan ayrimlari
yapabilmek, hatali ve bozuk oriintiileri siniflandirmak i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanmustir. Sonug olarak hem orijinal bagimsiz degiskenlerin hem de iyi bilinen bir
istatistiksel aracin tahminlerini birlestirmenin YSA smiflandirma performansini

artirdigl kanitlanmigtir.

Shah ve Sastry (2004) calismasinda bir parmak izi siniflandirma algoritmasi
sunulmustur. Bu algoritma, parmak izi goriintiisiinii kemer, sol dongii, sag dongii, worl
ve tented kemer olmak iizere bes siniftan birine siniflandirir. Yeni bir yonelimli ¢izgi
dedektoriinlin  ¢iktisindan elde edilen yeni bir diisikk boyutlu 6zellik vektori
kullanilmigtir. Ayrica yaygin olarak kullanilan smiflandirma yontemlerinden destek
vektor makineleri (DVM), k-en yakin komsu (k-NN) algoritmalar1 ve YSA tercih

edilmistir.

Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (NIST) tarafindan yapilan testlere gore,
Nisan 2020 itibartyla en iyi yliz tanima algoritmasinin hata oran1 2014 yilinda %4,1°e
kiyasla yalnizca %0,08’dir (URL-2, 2010).

Prabhakar (2001) ¢alismasinda bir parmak izinde bulunan hem genel hem de yerel
bilgileri birlestiren, parmak izleri i¢in 6nemli olan yeni bir temsil Onerilmistir.
Onerilen temsil, parmak izi goriintiilerinin yonlendirilmis dokular olarak ele
alinmasina dayanmaktadir, adli tip uzmanlarn tarafindan kullanilan temsillerden ¢ok
(eslestirme hiz1 ve depolama boyutu acisindan) farklidir ve otomatik sistemlere daha
uygundur. Bu temsilin performanst hem parmak izi smiflandirmasi hem de biiyiik
veritabanlarindaki eslestirme uygulamalar1 i¢in degerlendirilmistir. Sonug olarak tiim
tekniklerin kullanilmasinin, biiyiik bir veri tabaninda parmak izi dogrulama sisteminin

performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirdigini gostermislerdir.

Parmak izi siniflandirmasi, bir parmak izi izlenimini birkag ana parmak izi tiirtinden
biri olarak etiketlemekten olusur: Kemer, sol dongii, sag dongii, sarmal, vb. Parmak
1zi eslestirmede sorunlar, ayni parmak tarafindan iki gésterimin iiretilip tiretilmedigine
karar vermekle ayni anlamdadir. Yao vd. (2003) ¢alismasinda DVM ve 6zyinelemeli

sinir aglar1 yaklagimlar1 kullanilarak yeni parmak izi sinfilandirma algoritmalari
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sunulmustur. Bu yaklagimin iki ana avantaj1 vardir: (a) Egitim setinde belirsiz parmak
izi goriintiilerinin varligini tolere edebilir ve (b) test setindeki en zor parmak izi
goriintiilerini etkili bir sekilde tanimlayabilir. Deneysel sonuglar, NIST 4 parmak izi
veri seti lizerinde denetimli 6grenme yontemlerinden DVM yo6ntemi kullanilarak

%95,6 dogruluk degeri elde edilmistir.

Jain vd. (2001) calismasinda inceltilmis sirtlarin ve 6nemsiz noktalarin dnemsiz
olmayan hesaplamalarindan kaginarak, yalnizca akis alanini kullanan, parmak izi
siniflandirmasi i¢in model tabanli bir yontem Onerilmistir. Her smif i¢in, o siiftaki
parmak izlerinin seklini modelleyen bir parmak izi ¢ekirdegi tanimlanmistir. Daha
sonra verilen parmak izinin akis alanina en uygun ¢ekirdegin bulunmasiyla
simiflandirma yapilir. NIST 4 veri setinde %91,25°1ik bir siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir. Ayrica gekirdek yerlestirme prosediiriiniin parmak izi hizalamasi i¢in nasil

kullanilabilecegini de gdsterilmistir.

Senior (2001) calismasinda tekil noktalar1 tespit etmeye gerek kalmadan baskinin sirt
yapisini tanimak i¢in Markov zincirindeki bir varyasyon olan bir ¢esit istatistiksel
model olan gizli Markov modellerini ve karar agaglarin1 kullanan siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler, standart bir parmak izi smiflandirma
algoritmasi ile karsilastirilir ve birlestirilir ve kombinasyon i¢in sonuglar, standart bir
parmak izi gorintileri veritaban1  kullanilarak  sunulmustur. Kombinasyon
siniflandiricinin dogrulugunun, ayni kosullar altinda test edilen son teknoloji tiriinii iki

sisteminkinden daha ytiksek oldugu gosterilmistir.

Jain ve Minut (2002) ¢alismasinda parmak izi oluklar1 yapisinin siiflandirma semasi,
yolla ilgili bilgileri depolar ve siniflandirmada %94,8 dogruluk degeri elde edilmistir.
Parmakizi yakalamaya alternatif Chang ve Fan (2002) yapisal bilgi sunumu
gelistirmistir. Destek vektor makinesi siniflandiricilarinin farkli kombinasyonlarini
kullanan NIST 4 parmak izi veritabani iizerinde baz1 deneyler yapilmistir (Yao vd.,
2001). Sonug¢ olarak DVM simiflandiriciya ait dogruluk degeri %89,3 elde edilir.
Minaee vd. (2019) calismasinda 6zellik temsilini birlikte 6grenebilen ve tanima
gerceklestirebilen Evrisimli Sinir Aglarimi (Convolutional Neural Network, CNN)

kullanarak parmak izi tanima i¢in ugtan uca bir derin 6grenme cercevesi onermistir.
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Onerilen model, iyi bilinen bir parmak izi veri kiimesinde ¢ok yiiksek bir tanima
dogrulugu saglayabilir. Bu ¢er¢evenin biyometri tanima goérevleri i¢in yaygin olarak
kullanilabilecegine ve daha Olceklenebilir ve dogru sistemleri miimkiin kilmustir.
Ayrica, ¢ogunlukla tanima sonuglarini etkileyen bir giris parmak izi goriintiistindeki

onemli alanlar1 vurgulamak i¢in bir gorsellestirme teknigi kullanilmistir.

Y SA parametrelerinin yapisal olarak budanmasi, ¢ikarim sirasinda hesaplama, enerji
ve bellek aktarim maliyetlerini azaltir. Molchanov vd. (2019)’da bir néronun (filtre)
son kayiba katkisin1 tahmin eden ve daha kiigiik puanlar1 yinelemeli olarak kaldiran
yeni bir yontem Onerilmistir. Bir filtrenin katkisina yaklagmak igin birinci ve ikinci
dereceden Taylor agilimlarini kullanarak yontemin iki varyasyonunu agiklanmuistir.
ImageNet iizerinde egitilen modern aglar i¢in, yontemlerimiz tarafindan hesaplanan
katki ile ger¢ek dneme iligkin gilivenilir bir tahmin arasinda deneysel olarak yiiksek
(>%93) bir korelasyon &l¢iilmiistiir. Onerilen yéntemlerle budama, dogruluk, saniye
basina kayan nokta islemi (FLOPS) ve parametre azaltma agisindan son teknolojiye

gore bir gelisme saglamistir.

Orijinal parmak izi gorilintlisinde bir¢ok giiriiltii oldugundan, parmak izi
goriintlisindeki giirtiltiinlin etkisini azaltmak ve parmak izi modellerinin sirt yapisini
vurgulamak i¢in genellikle histogram esitleme gibi bir goriintii gelistirme algoritmasi
uygulanir. Histogram esitleme, goriintiilerin dogrusal olmayan bir gekilde
genisletilmesi ve belirli bir gri araliktaki piksel degerlerinin sayis1 kabaca ayni1 olacak
sekilde goriintii piksel degerlerinin yeniden dagitilmasidir (Yelmanova ve
Romanyshyn, 2017). Sekil 2.3, bir parmak izi goriintii histogrami esitlemesinin

uygulanmasinin sonuglarini gostermektedir (Yazdi ve Gheysari, 2008).
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Sekil 2.3 Histogram esitleme sonucu a) Orijinal goriintii b) senkronizasyon sonrasi
goriintiiniin histogram

Sinir ag1 tabanli bir yiiz algilama sisteminde geriye doniik olarak bagli bir sinir agi, bir
goriintiiniin matrisler kullanilarak kii¢iik gergevelerini inceler ve her pencerenin bir
yiiz igerip igermedigine sonucuna varilir. Sistem, tek bir ag lizerinden performansi
artirmak i¢in birka¢ ag arasinda arabuluculuk yapar. Bu islem, yiiz dis1 goriintiilerin
tiim alanin1 kapsayacak sekilde secilmesi gereken yiiz dis1 egitim 6rneklerini manuel

(elle) olarak segmenin zor gorevini ortadan kaldirir (Kumar vd., 2019).

Yiiz tanima i¢in saglam bir otomatik sistem, giivenli sistemlerde su¢lu tanimlama ve
kimlik dogrulama gibi bir¢ok uygulama bulacaktir. Bu makale, rastgele bir goriintiiden
bir yiizii saglam bir sekilde algilayabilen yapay sinir aglarina dayali bir sistemi
aciklamaktadir. Bu sistem, iki asamadan olusmaktadir. Birinci asama, girislerin
orijinal bir goriintiiden yogunluk degerlerine gore filtrelendigi iki paralel alt aga sahip
olmaktir. ikinci asama agin girdileri, alt aglarin ¢iktilarindan ve ¢ikarilan dznitelik
degerlerinden olusur. Ikinci asamadaki bir ¢ikt1, giris bdlgesinde bir yiiziin varligini
gosterir. Ilk gizli katmanda 256 birim, ikinci gizli katmanda sekiz birim ve iki ¢ikis
birimi olmak iizere 1024 girig birimli dort katmandan olusan yiiz tanima i¢in en erken
sinir ag1 gelistirilmistir (Propp ve Samal, 1992). Sistem, yiiz goriintiilerinin %91’ini

ve yliz olmayan goriintiilerin %88’ini dogru bir sekilde siniflandirma yapilmistir.

Feraud vd. (2001)’de otomatik ¢agrisimli sinir aglarin1 kullanan bir algilama yontemi
sunulmaktadir. Bu yontem, bes katmanli otomatik birlestirici bir agin dogrusal

olmayan bir ana bilesen analizi gergeklestirebildigini gosteren temele dayanmaktadir
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(Kramer, 1991). Bir otomatik iliskilendirmeli ag, 6nden goriiniislii yiizleri algilamak
icin kullanilir ve bir digeri, 6nden goriiniimiin soluna ve sagina 60 dereceye kadar
dondiiriilmiis ylizleri algilamak ic¢in kullanilir. Sonra Olasiliga Dayali Karar Tabanh
Sinir Ag1 (PDBNN) kullanan bir yiiz algilama sistemi sunulmustur (Lin vd., 1997).
PDBNN’nin mimarisi, degistirilmis 6grenme kurallar1 ve olasiliksal yorumlama ile bir
radyal temel islev (RBF) agina benzemektedir. Yiiz algilama i¢in ¢ok asamali bir
model, Viola ve Jones algoritmasi, Gabor filtreleri, Temel Bilesen Analizi (TBA) ve

YSA dayal1 olarak entegre edilmistir.

Da’San vd. (2015)’de Viola ve Jones algoritmasi, Gabor Filtreleri, Temel bilesen
Analizi (PCA) ve YSA temelinde yiiz algilama i¢in ¢cok asamali bir model 6nerilmistir.
Farfade vd. (2015), Derin Yogun Yiiz Dedektorii (DDFD) olarak adlandirilan, derin
O0grenmeye dayali bir yiiz algilama yontemi Onermistir. YOntem, poz/yer isareti
aciklamasi gerektirmez ve tek bir model kullanarak ¢ok cesitli yonlerdeki yiizleri
algilayabilir. Ek olarak DDFD, sinirlayict kutu regresyonu, DVM veya goriintii
boliimleme gibi son zamanlardaki derin 6grenme nesne algilama yontemlerindeki
yaygin modiillerden bagimsizdir. Onerilen ydntem, Hizli Bolge Tabanli Evrisimli
Aglar (R-CNN) ve o6zellikle ¢oklu goriintiilii yiiz algilama i¢in gelistirilmis kademeli
tabanli ve Deforme Olabilen Par¢a Tabanli Bir Model (DPM) tabanl diger yiiz

algilama yontemleriyle karsilagtirmistir.

Liao vd. (2016)’de keyfi poz varyasyonlari ve kapatmalar gibi kisitlamasiz yiiz
algilamadaki zorluklar1 ele almak icin bir yontem onerdi. Normallestirilmis Piksel
Farki (NPD) ad1 verilen yeni bir gortintii 6zelligi 6nerilmistir. NPD 6zelligi, deneysel
psikolojideki Weber Kesirinden esinlenerek iki piksel degeri arasindaki bazi
oranlardaki fark olarak hesaplanir. Yeni 6zellik, 6l¢cek degismez, sinirlidir ve orijinal
goriintliyli  yeniden olusturabilir. Ayrica, NPD o6zelliklerinin  ve bunlarin
kombinasyonlarinin optimal alt kiimesini 6grenmek ic¢in derin bir ikinci dereceden

agac Onerdiler, boylece karmasik yiiz manifoldlar1 6grenilen kurallarla boliimlenebilir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik néron agmin (6rnegin insan sinir sistemi)
simiilasyonu i¢in matematiksel bir model tanimlar. YSA, insan beyninin deneyime
dayal1 olarak Ogrenip uyum saglayabildigi fikrinden ilham alinarak, bu 6grenme ve
uyum siirecini taklit edecek sekilde tasarlanmustir. Insan beyninde milyonlarca néron
bulundugundan, yapay sinir ag1 diigiim ad1 verilen birgok nérondan yapilmistir (Dastres
ve Soori, 2021).

Beyindeki temel hesaplama birimi nérondaki dendritler ve akson gibi yapay noronun
da girdi ve ¢iktis1 vardir. Sinaps oldugu gibi yapay néronun girdilerle 6zetlenmesi
gereken agirliklart vardir. Noron, bir katmanin ¢iktist bir sonraki katmana yani diger
katmanlara girdi gorevi gorecek sekilde bir katman veya vektor halinde diizenlenir

(Walczak ve Cerpa, 2003).

Genelde YSA modelinin en kiigiik pargasi olan perceptron, Esik Mantik Birimi
(Threshold Logic Unit, TLU) olarak da bilinir (Du vd., 2022). Birden fazla girisi ve
tek bir ¢ikisi olan néron olarak da bilinen tek bir birimden olusan en basit YSA
mimarilerinden biridir. YSA bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
cikis katmani iceren anot katmanlarindan olusur. Her diiglim veya yapay ndron
digerine baglanir ve iligkili bir agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir diiglimiin ¢iktis
belirtilen esik degerinin iizerindeyse, bu diiglim etkinlestirilir ve agin bir sonraki
katmanina veri gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina higbir veri

iletilmez.

Sekil 3.1°da ana bilesenleri iceren genel bir yapay sinir agi modeli sunulmustur
(Molchanoc vd., 2019). Sinir ag1 giris, ¢ikis ve bir¢ok gizli katmana sahip ¢ok katmanli
bir algilayict gelistirilmistir. Bir yapay sinir aginda, néronlar 6nceki katmanlarindan
girdiler alir, bu sinyali bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak doniistiiriir ve bu
dontstiiriilmiis sinyali agirliklar boyunca bir sonraki katmandaki néronlara gonderir.

Agin daha fazla 6grenmesini saglamak i¢in konvoliisyon islemi ile 6zelliklerin sayisi

17



artar, boylece konvoliisyonel sinir ag1 olusur. Son yillarda egilim normalde derin

Ogrenme olarak adlandirilan derin evrigimli sinir agidir.

bias
bk
(
Aktivasyon
), CY Sm— VT Fonksiyonu -
E Vi Cikts
Dc:ucrlcri_< X3 Wks
Toplama
. Fonksiyonu
Xm'_' Wiem

Agurhiklar

Sekil 3.1 YSA’da kullanilan yapay ndronlarin yapist

X1, X2, ..., xm néronun dis duyu sisteminden veya baglanti kurdugu diger néronlardan
aldig1 giris bilgisini veya giris sinyallarini temsil eder. w = wk1, Wi, ..., wim biyolojik
noronlar arasindaki sinapsi taklit eden alinan bilgiyi degistiren sinaptik agirliklarin
vektoriidiir. Bunlar, noérona dogru yaymak istedikleri degerleri azaltabilen veya
artirabilen kazanglar olarak yorumlanabilir. Toplam islevi (¥), dogrusal bir birlestirici
olusturan, giris sinyallerinin kendi agirliklari ile ¢arpilan toplamini temsil etmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu (¢), [0;1] veya [-1,1] arasinda normallestirilmis bir aralikta
ndronun ¢ikis genligini kisitlar. yk, ndron tarafindan iiretilen sonug olan ¢ikis sinyalidir

(Mohammed, 2019).

Her girdi bilgisinin, o néron i¢in énem derecesini matematiksel olarak temsil eden
sinaptik agirlik olarak da bilinen iliskili bir agirlig1 vardir. Noronlarin giris sinyalleri,
sinaptik agirliklari ile ¢arpilir ve 6nyargiya eklenen bu sonucun toplami, ndronun giris
bilgilerini olusturur (Giiltepe ve Duru, 2018; Lopez vd., 2022). Denklem 3.1 ile

matematiksel gosterimi verilmistir.
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Burada x; giris sinyalleridir; wkj ndronun sinaptik agirligidir k; bk bias (6nyargi)’dir;
ve Vk modelin dogrusal birlestirici ¢iktisidir. Bias, néronun digindaki bir parametredir;
ve iglevi, girdi verileri bos oldugunda hatalarin ortaya ¢ikmasini dnlemektir. Ek olarak,

aktivasyon fonksiyonunun net girisini pozitif veya negatif olarak arttirir veya azaltir.

Dogrusal birlestiricinin (vk) ¢ikis degeri, nétron aktivasyonu igin sinir degerle
karsilastirilacaktir. Deger daha yiiksekse, ndron aktive olur, aksi takdirde inaktif kalir.
Noronun i¢ diizeninin aktivasyon fonksiyonu artiyor, siirekli ve noronun ¢ikis
genligine bir smirlama elemani olarak g¢alistyor. Aktivasyon fonksiyonu tarafindan
tanimlanan indiiklenen lokal alan (veya aktivasyon potansiyeli) a¢isindan bir néronun

ciktist, [0; 1] veya [-1.1] araliginda normallestirilmig bir genlige sahiptir.

Her néronun, bitigik katmanlarin néronlarina baglantilar tarafindan iletilecek sinyalin
yogunlugundan sorumlu olan, onunla iligkili bir aktivasyon islevi vardir (Wan vd.,
2022). Aktivasyon fonksiyonlari arasinda dogrusal ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonlar1 ¢ok sik kullanilir. Dogrusal etkinlestirme islevi, ag ¢ikisini sinirlamayan
ve yalmizeca veri giris ve ¢ikisini depolamak icin kullanilan islevdir. Dogrusal

fonksiyon, Denklem 3.2°de gosterildigi gibi sekilde sunulur:

©=kv (3.2

Burada k bir sabittir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu en popiiler olanidir ve 0 ile 1
arasinda siirekli bir deger araligi varsayar. Ayrica dogrusal ve dogrusal olmayan

davranis arasinda yeterli bir dengeye sahiptir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari, Cok Katmanli Algilayict (CKA)’da kullanilir.
Denklem 3.3 ile tamimlanan lojistik fonksiyon ve Denklem 3.4 ile temsil edilen
hiperbolik teget fonksiyon da sigmoid fonksiyonlarin 6rnekleridir. Aralarindaki fark,
lojistik fonksiyonun 0 ile 1 arasindaki degerleri benimsemesi, hiperbolik teget

fonksiyonun ise -1 ile +1 arasindaki degerleri benimsemesidir.

p(v) = (3.3)

1+exp(—a.v)
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p(v) = tanh(v) (3.4)

burada vk, modelin dogrusal birlestirici ¢iktisidir ve a, fonksiyonun egim

parametresidir.

Farkli YSA modelleri arasinda Cok Katmanli Algilayict Modeli (CKAM) ozellikle
popiilerdir. CKAM’de bir giris katmani (néronlar1 harici stimiilasyon alir), bir veya
daha fazla ara katman ve ¢ikis katmani (ag sonucunu saglayan) vardir. Boyle bir

YSA'nin yapist Sekil 3.2'de belirtilmistir.

N/

. <"’7€‘§
> XS e

Sl A

NS
Giris Katman A Cikis Katmani

Ara Katman
Sekil 3.2 Cok katmanli algilayict model ag 6rnegi

Bir CKAM agindaki i¢ katmanlarin olmamasi, uygulamasini dogrusal olarak
ayrilabilir sorunlarin tedavisine siirlar. Sadece en az bir ara katman ekleyerek
dogrusal olmayan problemleri tedavi etmek miimkiin hale gelir. CKAM modeline
0zgii i¢ katmanlar, ag giris verileri kiimesi tarafindan agiklanan sorunu ¢ikis katmanina

uygun bir gosterime doniistiiriir (Veronez vd., 2011).
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4, EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Son yillarda ¢esitli sektorlerde derin 6grenme teknolojisi kullanilmaktadir. Derin
O0grenme, bilgi 6grenme, problem ¢dzme ve karar verme gibi insan benzeri yetenekler
gelistirmistir (Khan vd., 2022). Biiyiik sirketler nesnelerin interneti, biiylik veri, yapay
zekd ve blockchain dahil olmak iizere en son dijital teknolojileri benimsemeye
calistilar (Ancin vd., 2022). Derin 6grenme teknolojisi, makine 6grenimi ve yapay

zekanin bir geligimidir.

Genel olarak, makine o6grenimi ve derin Ogrenme, insanlar tarafindan tekrarl
programlama yapilmadan kendi kendine egitim yapabilir. Derin 6grenme, verilerin
sonucunu tahmin etmek i¢in veri kiimesi adi verilen ilk veri toplanmasini gerektirir.
Derin 6grenme, egitim ve test verilerine dayali ¢ikt1 verileri iiretecektir. Ogrenme
degerlendirmesini gectikten sonra derin O6grenme verileri tahmin edebilir. Derin
O0grenme, cesitli senaryolarda biiyiik veriler kullanilarak Oriintii tanima veya veri
tahmini icin kullanilabilir (Zhu vd., 2022). Ogrenme sistemi i¢in kullanilan bazi
yontemler denetimli ve denetimsiz 6grenmedir. Denetimli bir algoritma, girdi ve ¢ikti
verileri arasindaki iliskiyi tanimlamak igin etiketler kullanilir ve elde edilen ¢ikt1 ile
eslesen girdiye gore tahmin etmek i¢in 6ngoriicli bir model olusturur. Buna karsilik,
denetimsiz bir algoritma, etiketlenmemis verileri kullanan bir 6grenme sistemi
kullanir. Algoritma, egitim verilerini, Oncelikle boyut kiiciiltme ve gruplama
sistemlerine dayal1 olarak ayirt edici 6zelliklerine gore siniflandirabilir (Zhang vd.,

2019).

Derin 6grenme (Fu vd., 2022), ham veriden yiiksek ve soyut seviyelere kadar ¢esitli
temsili 6§renme seviyeleri araciligiyla ham verilerin otomatik 6zellik ¢ikarimina izin
veren geleneksel makine 6grenimi sistemlerinden farklidir. Derin 6grenme, gizli derin
ag katmanlarinda siirekli olarak biriken biiylik miktarda verinin karmagik dogrusal
olmayan islevlerini temsil etmenin iistel avantaji ile birlikte, 6nemli kaliplar
giiclendirerek ve girdi verilerindeki alakasiz varyasyonlar1 bastirarak Ogrenme

kapasitesini artirabilir (Shen, 2018).
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Derin 6grenmede kullanilan gesitli teknikler temel olarak evrisimli sinir aglari,
tekrarlayan sinir aglar1 ve derin sinir aglari gibi yeni mimariler temelindedir (Mishra
vd., 2021; Qin vd., 2018). Derin 6grenme teknolojisi, yapay sinir aglarini, 6zellikle de

evrisimsel yontemi kullanir.

En yaygin kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan biri konvoliisyonel sinir agidir
(CNN). CNN, arastirmacilar tarafindan dijital goriintiilerde nesne tanimlama veya
nesne tanima alaninda yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir (Permanasari
vd., 2022). CNN ilk olarak 1960’larda tanitildi1 (Wu vd., 2022) ve bilgisayar goriisiinde
umut verici performans sonuglar1 gostermistir. Bu nedenle CNN, derin 6grenmede en
temsili sinir ag1 haline gelmistir (Li vd., 2021; Zarbega ve Giiltepe, 2021). CNN,
yiiksek hesaplamali karmagik gorsel gorevleri ¢ozmek i¢in kullanilmistir ve esas
olarak goriintli stniflandirmasinda, segmentasyon (Zarbega vd Giiltepe, 2020), nesne

algilama, video igsleme, dogal dil isleme ve konusma tanima kullanilir.

CNN’nin doért katmani vardir: Konvoliisyon (evrisimsel) katmani, havuz katmani, tam
baglantili katman ve siniflandirma katman: (Bezdan ve Dzakula, 2019; Giiltepe ve
Duru, 2019; Zarbega ve Giiltepe, 2021).

1 1
1 |
T
[ S-S D
' ST S — " (s
{1 0| Y| i - A
s e Suntflandirma
= . : g katmam
Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih
Girig resmi katman katmanm katmam katmam katman

Sekil 4.1 CNN mimarisi

Evrisimli katman, temel Ozellikleri ¢ikararak girdi goriintiilerinin evrigimini
hesaplamak igin bir ¢ekirdek filtresi kullanir. Filtre ¢ekirdegi ayn1 boyuta sahiptir,

ancak giris goriintiisiinden daha kiiciik bir sabit parametre degerine sahiptir.

Havuzlama katmani, ardisik iki konvoliisyon katmanini birlestirecektir. Asagi (down)

ornekleme (sampling) gosterimleri yaparak parametre sayisini ve hesaplama yiiklerini
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azaltir. Havuzlama katmanindaki islev, maksimize edilmis veya ortalama bir degerle
sonuclanabilir. Optimal bir islev i¢in genellikle maksimize edici bir kombinasyon
kullanilir (Ke wvd., 2018). Havuzlama katmani, asir1 uyum veya hesaplama

agirliklarinin azaltilmasinda da yardimcei olur.

Ucgiincii katman, genellikle evrisimli ¢ikt1 katmam olarak adlandirilan tam baglantili
katmandir (Bhatt vd., 2021). Tam bagl katman, ileri beslemeli bir sinir agina benzer.
Bu katman genellikle agin alt katmaninda bulunur. Sonraki katmana gonderilmeden
once diizlestirilen son havuzlamadan veya evrisimli ¢iktt katmanindan girdi alir.
Ciktinin esit dagilimi, son havuzlama veya evrigimli katmandan sonra elde edilen
sonucun tiim degerlerinin bir vektore (3B matris) acilmasi anlamina gelir. Bu yontem,
¢ikt1 konvoliisyonel katmani tarafindan temsil edilen bir 6zelligin iist diizey dogrusal

olmayan kombinasyonlarini incelemek i¢in basit bir tekniktir.

CNN katmanlarinda bir etkinlestirme islevi 6nemli bir rol oynar. Filtrelenmis ¢ikti,
aktivasyon adi verilen bagka bir matematiksel islev saglar. Rektifiye Dogrusal
Birimden (ReLU) (Wang vd., 2021), CNN kullanilarak 6zellik ¢ikarmada en yaygin
etkinlestirme islevidir. Aktivasyon fonksiyonunun temel amaci, ‘evet’ veya ‘hayir’
gibi bir sinir agiin nihai ¢iktisina karar vermektir. Etkinlestirme islevi, ¢ikti

degerlerini -1 ile 1, 1 ile 0 vb. arasinda esler.
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5. PARMAK iZi VE YUZ TANIMA

51 Veri Setleri

Giivenilir ve dogru parmak izi tanima, bir¢ok baglamda saglam algoritmalar gerektiren
zorlu bir driintii tanima sorunudur. Parmak Izi Dogrulama Yarismasi (Fingerprint
Verification Competition, FVC) (Maio vd., 2002) ile sirketlerin ve akademik
kurumlarm performanslariin net bir sekilde karsilastirma yapilmasina ve parmak izi
tanima algoritmalarindaki 6nemli gelismeleri yakindan izlemesine olanak taniyan ilk

ortak performans 6lgiitii olusturmaya galigilmustir.

FVC 2000, Parmak izi Dogrulama Algoritmalari i¢in ilk uluslararas: yarismadir (URL-
3, 2010). Genis bir veri seti olan FVVC 2000’de parmak izi algilama tekniklerindeki son
gelismeleri kapsayacak sekilde dort farkli “sensér” kullanilmistir. Aslinda, veri setleri
1 ve 2, iki kiigiik boyutlu ve diisiik maliyetli sensor (sirastyla optik ve kapasitif)
kullanilarak toplanmistir. Veri seti 3, daha yiiksek kaliteli (genis alanli) bir optik sensor
kullanilarak toplanmistir. Son olarak, veri seti 4’teki goriintiiler sentetik olarak
olusturulmustur. Her veri seti, 800 goriintiiden olusan sirali bir “test” kiimesine ve
algoritma ayarlamasi i¢in katilimcilara sunulan 80 goriintiiden olusan agik bir “egitim”
kiimesine bolinmiistiir. Sekil 5.1’de, FVC 2000°deki her veri setinden o6rnek

gorlntiiler gosterilmistir.

e

Sekil 5.1 FVC 2000 her veri setinden bir parmak izi goriintiisii

FVC 2002, Parmak Izi Dogrulama Algoritmalar1 igin ikinci Uluslararasi yarismadir.
Degerlendirme Nisan 2002°de yapilmistir (URL-4, 2010). Veri toplamanin sonunda,

30 goniillii kullanarak her veri seti icin toplam 120 parmak izi ve parmak basina 12
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adet gorlintii (1440 goriintii) toplanmistir. Bununla birlikte, FVC 2002 testinde
kullanilacak her veri setinin boyutu, 110 parmak izi, parmak basma 8 baski (880
goriintli) olarak belirlenmistir. Bazi ek verilerin toplanmasi, toplama hatalar
durumunda test veritabanlarina dahil edilecekleri sistematik olarak secilmesine olanak
tamimustir. Elde edilen sonuglar, 16. Uluslararasi Oriintii Tanmima Konferansi’nda
sunulmustur. Sekil 5.2’de FVC 2002 her veri setinden 6rnek bir parmak izi goriintiisii

gosterilmistir.

I',’
wil Y
i
A
i1

i A
I
/" Y, '/ 7/ "

/ ////Z ,j/’:,
sy

DBl |-~

Sekil 5.2 FVC 2002 her veri setinden bir parmak izi goriintiisii

FVC 2004, sirketlere, akademik arastirma gruplarina ve bagimsiz gelistiricilere agik
parmak izi tanima algoritmalarimin bir teknoloji degerlendirmesi olan iiciincii
uluslararas1 Parmak izi Dogrulama Yarismasidir. FVC 2004’iin organizasyonu Nisan
2003’te baslamistir ve nihai degerlendirmeler Ocak-Mart 2004’te italya’nin Bologna
Universitesinde yapilmistir. Toplam olarak 67 algoritma degerlendirilmistir: Kesin
giris/gikis belirtimleriyle uyumlu olan ikili yiiritilebilir bir program bi¢iminde
saglanan her algoritma, daha Once katilimcilar tarafindan goriilmemis dort yeni
parmak izi veri setinde test edilmistir. (URL-5, 2010). Her veritabaninin temsili bir alt
kiimesi, goriintli boyutunu ve veritabanlarindaki parmak izlerinin degiskenligini
karsilamak i¢in algoritma ayarlamasi i¢in katilimcilarin kullanimina sunulmustur.
Sekil 5.3’de FVC 2002°deki her veri setinden ornek bir parmak izi gorintiisii

gosterilmistir.

FVC 2004°te iki farkli kategori (acik ve hafif) kabul edilmistir. Burada hafif kategori,
diisiik bilgi islem gereksinimleri, sinirlt bellek kullanimi ve kiigiik sablon boyutu ile
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karakterize edilen algoritmalar i¢in tasarlanmistir. Bu tez ¢alismasinda bu sinirlamalar

dikkate alinmamistir. Bu nedenle algoritmalar1 agik kategorisinden alinmustir.

Sekil 5.3 FVC 2004 her veri setinden bir parmak izi goriintiisii

5.2  GriDiizey Es Olusum Matrisi

Gortntideki piksellerin odaklama bilgilerini hesaplamak i¢in goriintiiniin histogram
ve yogunluk gibi niteliksel bilgiler kullanilmaktadir. Hesaplamada yalnizca
histogramlarin kullanilmasi, yalnizca yogunluklarin dagilimi hakkinda bilgi tasiyan
ancak o dokudaki piksellerin birbirine gore goreli konumu hakkinda bilgi tagimayan
doku olgtimleri ile sonuglar elde edilir. Buna ¢6zliim olarak gri seviyeli es olusum
matrisine dayali istatistiksel bir yaklasim kullanmak, bir goriintiideki komsu
piksellerin goreli konumu hakkinda degerli bilgiler saglamaya yardimecr olacaktir

(Eleyan ve Demirel, 2011).

Gri Seviyeli Birlikte Olusum Matrisi (GLCM) yontemi, istatistiksel doku 6zellikleri
i¢in ikinci dereceden bir ¢ikarimdir. Iki piksel arasinda istatistiksel bir iliski gdsterir.
GLCM, bir goriintiideki gri diizeylerin (G) sayisiyla orantili satir ve siitun sayisina
sahip bir matristir. GLCM yontemi gri tonlamali bir goriintii kullanir (Abregtsen,
2008). GLCM vurgularini hesaplamanin ilk adimi, bir renkli (Kirmizi, Yesil, Mavi,
RGB) goriintiiyii gri tonlamali bir goriintiiye doniistiirmektir. Bir sonraki adim, bir
birlikte olusum 1zgarasi olusturmaktir. Ayrica noktaya ve mesafeye bagli olarak
referans piksel ile bitisik pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi belirlemektir. Bir sonraki
adim, olusturma kafesine bir es olay cergevesi ekleyerek simetrik bir 1zgara
olusturmaktir. Ardindan, g¢ercevenin her bir bileseninin olanaklarini saglayarak
simetrik 1zgaray1 standartlagtirin. Son adim, GLCM vurgularint hesaplamaktir

(Jumarlis vd., 2022).
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Bir GLCM, (i, j). 6geyi icerir. Bu 6geler, i olaymin sikligint gosterir ve j dgesiyle
birlikte olusur. Bu, GLCM’nin temelde iki boyutlu bir histogram oldugu anlamina
gelir. Bir birlikte olusum matrisi, P(i, j , d, 0) olan goreli frekanslarla tanimlanir.
Burada i, j piksel gri seviyelerini gosterir, d mesafeyi gosterir ve € a¢1 tarafindan
belirtilen yonii temsil eder. Bir birlikte olusum matrisi mesafe (r), agi1 (0) ve gri seviye

oOlgekleri i ve j’den olusur.

Bir parmak izi goriintiisiiniin diizgiin dokulara sahip bolgelere ayrilabilecegi gozlenir.
Bu gozlemlerin bir sonucu olarak, diizenli doku bolgeleri birlikte olusum matrisleri
kullanilarak temsil edilebilir. Bu islemler 0°, 45°, 90° ve 135° agilardaki es olusum
matrisleri ile Denklem 5.1, Denklem 5.2, Denklem 5.3 ve Denklem 5.4 kullanilarak

uygulanabilir (Topaloglu, 2013):

P, j,d,0) =#{((k,1),(m,n)) € (L, x Lo)>* (L, % L)

k—m=0,|1—n|=d,1(k,))~i,1(m,n) = j} (5.2)

P(i, j,d,45) =#{((k,]),(m,n)) e (L, x L) x (L, x L)
(k—m=d,|l -n|=-d)or(k—m=-d,|[l -n|=d)
I(k,D) =i,I(m,n) = j} (52)

P(i, j,d,90) =#{((k,I),(m,n)) € (L, x L) x (L, x L)
k—m=d,|l—n|=0,1(k,l)=i,I(m,n) = j} (5.3)

P(i, j,d 135) =#{((k,]),(m,n)) € (L, x L.) x (L, x L..)
(k—m =d,|I —n‘ =d)or(k—m= —d,I—n|= -d)

_ (5.4)
I(k,]) =i,I(m,n) = j}

5.3  Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma (feature extraction), ilk ham veri kiimesinin boliindiigii ve daha
yonetilebilir gruplara indirgendigi, boyut indirgeme siirecinin bir parcasidir. Yani
islem yapmak istediginizde daha kolay olacaktir. Bu biiyiik veri setlerinin en 6nemli

Ozelligi c¢ok sayidaki degiskene sahip olmalaridir. Bu degiskenlerin islenmesi
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asamasinda ¢ok fazla bilgi islem kaynagina ihtiya¢ duyulabilir. Bu nedenle, 6znitelik
cikarma, degiskenleri secip Ozelliklerde birlestirerek bu biiyiik veri kiimelerinden en
1yi 0zelligi elde etmeye yardimci olur, béylece veri miktarini etkin bir sekilde azaltir.
Bu o6zelliklerin islenmesi kolaydir, ancak yine de gercek veri setini dogruluk ve

Ozgiinliikle tanimlayabilir.

Oznitelik gikarma ydntemi, biiyiik bir veri kiimeniz oldugunda ve herhangi bir 6nemli
veya ilgili bilgi kayb1 olmadan kaynak sayisin1 azaltmaniz gerektiginde kullanighdir.
Oznitelik ¢ikarma, onemli dzellikleri segerek veri kiimesinden gereksiz veri miktarini

azaltmaya yardimci olur.

Sonug olarak, verilerin azaltilmasi, modelin daha az makine eforu ile olusturulmasina
yardimci olur ve ayrica makine 6grenimi siirecindeki 6grenme ve genelleme islem

adimlarmin hizin1 artirir. Oznitelik ¢ikarma uygulamalarmi su sekilde siralayabiliriz

(Chatterjee, 2022):

Kelime Cantas1 (Bag-of-Words), dogal dil islemede en ¢ok kullanilan tekniktir. Bu
siiregte bir climleden, belgeden, web sitesinden vb. kelimeleri veya ozellikleri
cikarirlar ve ardindan kullanim sikliklarina gore siiflandirirlar. Yani tiim bu siiregte

Ozellik ¢ikarimi en 6nemli kisimlardan biridir.

Goriintli isleme, en 1yl ve en ilging alanlardan biridir. Bu alanda temel olarak
resimlerinizi anlamak icin onlarla oynamaya baslayacaksiniz. Bu yiizden burada,
ozellik ¢ikarma da dahil olmak iizere bir¢ok teknik ve bunlari islemek icin dijital bir
goriintii veya videodaki sekil, kenarlar veya hareket gibi 6zellikleri algilamak i¢in

algoritmalar kullaniyoruz.

Otomatik kodlayicilar: Otomatik kodlayicilarin ana amaci, dogast geregi denetimsiz
olan verimli veri kodlamasidir. Bu siire¢ denetimsiz 6grenme kapsamindadir. Bu
nedenle, yenilerini tiiretmek i¢in orijinal veri setinin kodlanmasindan Ogrenerek
verilerden koda kadar temel o6zellikleri belirlemek i¢in Ozellik ¢ikarma prosediirii

burada uygulanabilir.
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Bir Oznitelik ¢ikarici, her bireyde farkli olan parmak izi goriintiilerinden ¢ikinti
uclarmin ve ¢ikinti ¢atallanmalarinin bulunmasimni saglar (Yao vd., 2001). Girdi
parmak izi gorintiisiinde ¢ikintilarin miikemmel bir sekilde konumlandirilmasi,
ayrintilar ¢ikarildiktan sonra, inceltilmis bir sirt haritasindaki noktalarin ¢ikarilmasi
gibi dnemsiz bir gorev olacaktir. Mitkemmel bir sirt haritas1 elde etmek pratikte her
zaman miimkiin olmayabilir. Detay ¢ikarma algoritmalar1 genellikle giris parmak izi
gorintiilerinin kalitesine baglidir. Bu, veritabani siniflandirmasinin performansi igin

Onemlidir.

Parmak izinin epidermal sirtlarin anormal olusumlari, dogum sonrasi izler, is izleri,
veri toplama cihazlarindaki sorunlar vb. faktorler nedeniyle, parmak izi goriintiileri iyi
tanimlanmis sirt yapilari olabilir. Giivenilir ayrintilar ¢ikarma, otomatik parmak izi

kimlik dogrulama sisteminin performansi i¢in dnemlidir.
5.4 Goriintii Isleme

Goriintli isleme ¢esitli alanlarda kullanimi son yillarda artmigtir. Goriintii isleme,
cesitli kaynaklardan alinan ham (islenmemis) goriintiileri iyilestirmek icin yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Goriintii isleme, giiriiltiilerden arindirilmis bir gériintii
elde etmek veya ondan bazi yararli bilgiler ¢cikarmak amaciyla bir goriintiiyli dijital
forma doniistiirme ve tlizerinde bazi islemler gergeklestirme yontemidir. Goriintiiniin
bir girdi oldugu ve ¢ikisin da bir goriintii veya goriintii ile alakali 6zelliklerin oldugu

bir tiir sinyal dagitimidir (Rani, 2017).

Giinlimiizde yiiz tanima teknolojileri, ylizdeki benzersiz 6zellikleri rastgele (6zellik
tabanl1) ve fotometrik (goriiniim tabanli) 6zellikler kullanarak ¢esitli veri kiimeleriyle
karsilastirmak ic¢in karmasik matematiksel temsiller ve eslestirme siireglerini
kullanmaktadir (Rzemyk, 2017). Eslestirme islemi yiiziin yapisini, seklini ve
oranlarmni karsilastirarak yapilmaktadir. Ornek olarak; gozler, burun, agiz ve gene
arasindaki mesafe; g6z yuvalarinin iist hatlari, agzin kenarlari; burun ve gozlerin yeri;
ve elmacik kemiklerini ¢evreleyen alan verilebilir. Bagimsiz bilesen analizi, 6n yiiz
(eigenface) yaklagimi, spectroface, Gabor dalgacik doniisiimii yontemi yiiz tanima

alaninda Onciilerden sayilabilir.
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5.5 Goriintii islemede Kullanilan Temel Filtreler

Renkli goriintiiler genellikle, yiiz algilama ve yliz tanima sistemlerinin dogrulugunu
azaltan arka plan daginikligi i¢erir. Bunu iyilestirmek i¢in, net gri tonlamali stiriimde
tanima gerceklestirilmeden Once, renkli giris goriintiisinden bu gereksiz renk

verilerini kaldiran yontemler bulunmaktadir.

Gorilintli kirpma, belirli bir nedenden dolay1 goriintiileri ¢cevreleyen gereksiz materyali
kaldirir. Goriintii sonradan isleme, ilgili verilerin ¢ikarilmasina yardimci olabilir.
Ornegin, yiiz algilama sistemlerinde, goriintii kirpiimasinda yiiziin en uygun konumda
olmasimi saglamak i¢in bir¢ok c¢ikarma yontemi kullanilmaktadir (Shorten ve

Khosggoftaar, 2019).

Goriintii filtreleme algoritmalari, giiriiltiinlin goriintii tizerindeki etkisini azaltir. Sonug
olarak, goriintli filtreleme gri diizey tutarliligini, arka plan beyaz giiriiltiisiinii ve
diizglinliigli iyilestirir. Ek olarak, diizenli ters otomatik gerileme filtresi de

netlestirilmis bir ¢ikt1 goriintiisii saglar.

Fourier siirekli teorisi, temelinde analiz edilmesi ve onaylanmasi ile birlikte bir
boyuttaki siirekli sinyallere uygulanacak sinyali degerlendirmeye baslayan klasik bir
teknolojidir (Weaver, 1989). Piksel basina her komsunun tahmin istatistiklerine bagh
olarak hasarli gériintiideki Gauss (Gaussian) giirtiltiisiinii gidermek i¢in Weiner filtresi
kullanilabilir (Siddeq ve Yaba, 2009). Bu filtre giiriiltiiniin giiciine dayanmaktadir
(hasarli gortintiideki kontrast giiriiltiisii). Biiyiik hacimlerde kontrast oldugunda, filtre
cok az piriizsiizlesir. Kontrast biiyiikse, filtre daha fazla yumusatma {iizerinde
calisacaktir. Bu filtre, goriintiiyii gelistirmek i¢in kullanilan diger filtrelerden daha iyi

sonugclar verir.

Wiener filtresinin amaci, bir sinyali bozan giiriiltiiyii filtrelemektir. Istatistiksel bir
yaklasima dayanmaktadir. Tipik filtreler istenen frekans tepkisi icin tasarlanmistir.
Wiener filtresi filtrelemeye farkli bir agidan yaklasir. Birinin orijinal sinyalin ve
giiriiltiiniin spektral 6zellikleri hakkinda bilgi sahibi oldugu varsayilir ve biri, ¢iktis

orijinal sinyale miimkiin oldugunca yaklasacak olan dogrusal zamanda degismes
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filtresini arar (Kazubek, 2003). Wiener filtreleri su sekilde karakterize edilir (Shetti ve
Patil, 2017):

v" Varsayim: Sinyal ve (eklemeli) giiriiltii, bilinen spektral 6zelliklere sahip duragan
dogrusal rastgele siire¢lerdir.

v Gereklilik: Filtre fiziksel olarak gergeklestirilebilir, yani nedensel olmalidir (bu
gereklilik birakilabilir ve nedensel olmayan bir ¢ézlimle sonuglanabilir).

v" Performans kriterleri: Minimum ortalama kare hatas1 kullanilabilir.

Wiener filtreleme yonteminin temel matematiksel gosterimi, Denklem 5.1 ile ifade

edilmektedir.

_ Hx*(u,v)Pg(u,v)
Guv) = |H (w,v)]2Ps(u,v)+ Py (u,v) (5.1)

Ps ile bolmek, davranigini agiklamayi kolaylagtirir:

A Hx*(u,v)Ps(u,v)
G V) = ot P o) (5:2)

Burada;

H(u,v)= Bozulma fonksiyonu

H*(u,v)= Bozulma fonksiyonunun karmasik eslenigi

Pn(u,v)= Giirtiiltiiniin gii¢ spektral yogunlugu

Ps(u,v)= Bozulmamis goriintiiniin gii¢ spektral yogunlugu

Pn/Ps terimi, sinyal-giiriiltiiniin oraninin karsiliklis1 olarak yorumlanabilir.

Ortalama (mean) filtresi, goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak igin kullanilan
yontemlerden biridir. Ortalama filtresi, goriintiileri yumusatmak i¢in kullanilan basit

ve kolay uygulanan yontemlerden birisidir. Ortalama filtre genellikle giiriiltiyi
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azaltmak ve ayrica bir pikselden digerine yogunluk degisimi miktarint azaltmak i¢in
kullanilir. Burada 6nce elemanlarin toplami olan bir ortalama alinir ve toplami1 eleman
sayisina boliiniir. Ardindan, goriintiide tizerindeki her bir pikselin degeri o pikselin

komsulugundaki piksel degerlerinin ortalamasi ile degistirilmektedir (Thamotharan
vd., 2012).

Ortalama filtreleme, yerel bir ortalama alma islemidir ve en basit dogrusal filtrelerden
biridir. Her pikselin degeri, yerel komsuluktaki tiim degerlerin ortalamasi ile
degistirilir. Genellikle 3x3 (veya daha biiyiik) bir kare ¢ekirdek filtresi kullanilir. Sekil
5.1°de tek bir 3x3 ornek gosterilmistir (Lyra, 2011). Ortalama filtreleme islemi, bir
goriintiideki her piksel degerini, kendisi de dahil olmak iizere komsularinin ortalama
degeriyle degistirmektir. Bu, gevrelerini temsil etmeyen piksel degerlerini ortadan
kaldirma etkisine sahiptir. Ortalama filtreleme genellikle bir evrigim filtresi olarak
disiiniiliir. Diger kivrimlar gibi, ortalamayir hesaplarken 6rneklenecek komsunun

seklini ve boyutunu temsil eden bir ¢cekirdege dayanir.

e|f|—>;@+b+ct+d+e+f+g+h+i)
glh|z

Sekil 5.4 Ortalama filtreleme yaklagimi

Sekil 5.4, ortalama filtreyi kullanarak merkezi piksel degerinin e’den

(atbtctd+et+ft+gth+i)/9 olarak degistirilecegini gostermektedir.

f(i,j), glriiltilii bir gorlintii olsun, o zaman yumasatilmis goriinti g(x,y)’dir. S,

(x,y) nin bir komsulugu ve n ise S’deki piksel sayisidir.

9(x,y) =~ 2f(@i.))
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6. DENEYSEL CALISMALAR

6.1 Kiitiiphane Ortaminda Parmak izi Tammma icin Yapay Sinir Ag

Yontemlerinin Uygulanmasi

Tez ¢alismasi kapsaminda yapay sinir aglarinin iistiin 6zellikleri kullanilarak parmak
izlerinin siniflandirilmasi ve analizi igin gelistirilen uygulamada; FVC 2000, FVC
2002 ve FVC 2004 olmak tizere {i¢ kiyaslama veri seti kullanilmistir. Her veri setinde,
yiiz adet parmaktan toplanan sekiz yiiz adet parmak izi goriintiisii ve parmak basina

sekiz goriintii bulunmaktadir.

Tez calismasindaki deneylerde kullanilan parmak izi goriintiileri FVC2000, FVC2002
ve FVC2004 veri setlerinden elde edilmistir. Tez ¢alismasinda veri setleri tizerinde
ileri beslemeli ¢ok katmanl algilayict kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda en fazla
kullanilan 6grenme metodu olan danigmanli 6grenme yontemlerinden ileri beslemeli
¢ok katmanli algilayicinin bu ¢alismada tercih edilmesinin nedeni, karmagik dogrusal
olmayan iligkileri ¢6zmesi ve modelin 6ngorii basarisi iyisi olmasidir (Alsarrar ve

Gililtepe, 2018).

FVC 2000 DB1, DB2, DB3 ve DB4 veri seti ile ilgili ayrint1 bilgi Tablo 6.1°de
gosterilmigtir. Tablolarda parmak sayisi, parmak bagina ait olan goriintii sayisi,

goriintlilerin boyutu ve in¢ basina diisen nokta sayis1 (DPI) degerleri hakkinda bilgiler

verilmistir.
Tablo 6.1 FVC 2000 DB1-DB4 veri setlerinin 6zellikleri
PS"";QSIK Paggfé‘n]fﬁ?z‘rna Gériintii Boyutu DPI
FVC2000 DB1 100 8 300x300 500
FVC2000 DB2 100 8 256x364 500
FVC2000 DB3 100 8 448x478 500
FVC2000 DB4 100 8 240x320 500
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FVC 2002 DB1, DB2, DB3 ve DB4 veri seti ile ilgili ayrint1 bilgi, Tablo 6.2°de

gosterilmistir.

Tablo 6.2 FVC 2002 DB1-DBA4 veri setlerinin dzellikleri

FVC2002 DB1 100 8 388x374 500
FVvC2002 DB2 100 8 296x560 569
FVvC2002 DB3 100 8 300x300 500
FVC2002 DB4 100 8 288x384 500

FVC 2004 DB1, DB2, DB3 ve DB4 veri seti ile ilgili ayrint1 bilgi Tablo 6.3’de

gosterilmistir.

Tablo 6.3 FVC 2004 DB1-DB4 veri setlerinin 6zellikleri

PSae:;?;k Paggfé{n]:ﬁizlrna Goriintli Boyutu DPI
FVC2004 DB1 100 8 640x480 500
FVC2004 DB2 100 8 328x364 500
FVC2004 DB3 100 8 300x480 512
FVC2004 DB4 100 8 288x384 500

Yukarida Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve Tablo 6.3’de gosterilen veri setleri, 730 parmak izi
goriintlisii olmak tlizere dort sinifta siniflandirilmistir. Bu siniflar ve toplam parmak izi
goriintli sayist su sekildedir: Yay sinifi: 169 goriintii, spiral sinifi: 140 goriintii, sag

dongii sinifi: 222 goriintii ve sol dongii: 199 goriintiidiir.

Gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesinde deneme-yanilma ydntemi
benimsenmistir. Buradan hareketle herbir seri i¢in en iyi yapay sinir ag1 modeli
dogrulama kiimesinde en iyi sonucu veren ag olarak secilmistir. Ele alinan parmak
izleri i¢in toplam dort veri seti i¢in toplam 600 adet parmak izi veri yer almaktadir. Bu

parmak izleri verilerin %60°1 egitim kiimesi ve %40’1 ise test kiimesi olarak ele
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alinmustir. Bir bagka ifade ile 360 tanesi rastgele olarak egitim kiimesine ve 240 tanesi

ise test kiimesine tahsis edilmistir.

YSA uygulamast i¢in MATLAB paket program kullanilmistir. MATLAB,
milyonlarca miihendis ve bilim insan1 tarafindan verileir analiz etmeki algoritmalar
gelistirmek ve modeller olusturmak i¢in kullanilan bir programlama ve sayisal
hesaplama ortamidir. MATLAB, yinelemeli analiz ve tasarim siiregleri i¢in ayarlanmis
bir masalistii ortamint matris ve dizi matematigini dogrudan ifade eden bir
programlama diliyle birlestirir. Yiiritiilebilir bir not defterinde kodu, ciktiy1 ve

bi¢imlendirilmis metni birlestiren komut dosyalar1 olusturmak igin Canli Diizenleyici

icerir (URL-6, 2023).

MATLAB programinda yapay sinir aglarin egitilmesinde ve test edilmesinde sinir ag1
ara¢ kutusu (Neural Network Toolbox) kullanilmaktadir. Sinir ag1 ara¢ kutusu kolay
bir sekilde kapali form denklemleri, dogrusal olmayan sistemler i¢in fonksiyonlarinin
ve uygulamalarinin modellenmesini saglamaktadir. Sinir ag1 ara¢ kutusu ileri
beslemesi ile danismanli 6grenme, radyal temelli ve dinamik sinir aglarim

desteklemektedir.

CKA, YSA modelleri icerisinde en ¢ok kullanilan ag tipidir. Avantajlarinin yan1 sira
YSA’nin bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlileri; sinir agin
parametre degerlerinin (6grenme katsayisi, her katmandaki noron sayisi, katman sayisi
vb.) belirlenmesinde belli kurallarin olmamasi ve agin egitiminin ne zaman
bitirilecegine karar vermek igin gelistirilmis belli bir kuralin olmayisidir. Burada bu

sayilar1 belirlerken deneme yanilma yolu ile belirlenmistir.

Tez ¢alismasinda, ii¢ gizli katmanli YSA i¢in optimal néron sayis1 arastirilmistir. Bu
nedenle Tablo 6.4’de yapilan denemeler sonucunda en yiiksek dogruluk oranini elde
etmek i¢in gizli katmanlarda farkli néron sayilart denenmis ve en yiiksek dogruluk
orani elde edilmistir. Yapilan denemeler sonucunda gelistirilen yapay sinir aglar
modelinde ikinci gizli katmandaki nron sayis1 19, iigiincii gizli katmandaki néron
say1s1 20 olarak belirlendiginde elde edilen en yiiksek dogruluk orant %97,45 olarak

elde edilmistir.

35



Tablo 6.4 CKA ag performansi

2. Gizli katmandaki 3. Gizli katmandaki Dogruluk
noron sayisi noron sayisi (%)
8 8 96,25
4 10 95,25
9 7 94,16
16 6 96,18
14 4 97,35
19 20 97,45
20 10 94,80
25 22 95,61

Tablo 6.4’de verilen gizli katmanlardaki ndron sayilari arasindaki iligkiler, gorsel

olarak Sekil 6.1’de sunulmustur.

97.35 97.45
100 96.25 05.25 94,16 96.18 : - 95.61

94.8
25
1920 20 2
10 o - 0
88 9
A 7

Sekil 6.1 Uygulanan ¢oklu néronlarin performansinin karsilagtirilmasi
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Tez c¢alismasinda Onerilen yontem, literatiirde yer alan bazi c¢aligsmalarla
karsilastirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar dnerilen yontemin dort sinifli parmak
izi tahminlemede oldukg¢a yararli oldugunu ve yiiksek dogrulukta simniflandirma
yapabildigini gostermistir. Tez calismasinda 6nerilen metodun literatiirde yer alan bazi

calismalarla karsilastirma sonuglari, Tablo 6.5’de verilmistir.

36



Tablo 6.5 Onerilen metodun karsilastiriimasi

Calisma Sinif Sayisi Dogruluk (%)
Senoir (2001) 4 88,5
Chang ve Fan (2002) 5 94,8
Karu ve Jain (1996) 4 85,4
Karu ve Jain (1996) 5 91,1
Yao vd. (2001) 5 89,3
Mohamed ve Nyongesa (2002) 5 92,4
Onerilen Metot 4 96,42

MATLAB Neural Network toolbox kullanilarak YSA olusturuldu. Modellenen yapay
sinir aginda, Levenberg-Marquardt (Trainlm) geri yayilim algoritmasi olarak
secilmigtir. Levenberg-Marquardt algoritmasi az parametreli oldugu i¢in problem
¢Oziimiinde hizli bir algoritmadir. Bunun yani sira bu c¢alismada en iyi sonug igin
transfer fonksiyonu olarak TANSIG, performans fonksiyonu olarak Ortalama Kare
Hatas1 (Mean Squared Errror, MSE), adaptif 6grenme fonksiyonu olarak
LEARNGDM tercih edilmistir. Tablo 6.6’da olusturulan yapay sinir agin
parametreleri verilmistir. Verilen YSA parametrelerine gore olusturulan model, Sekil

6.2°de gosterilmistir.

Tablo 6.6 YSA parametreleri

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri

Ag Tipi Ileri beslemeli geri yayrmli
Transfer Fonksiyonu TANSIG
Performans Fonksiyonu MSE
Adaptif Ogrenme Fonksiyonu LEARNGDM
Egitim Fonksiyonu TRAINLM

2. Gizli Katman Hiicre Sayis1 19
3. Gizli Katman Hiicre Sayisi 20

Ogrenme Orani %60

Test Orani %40
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Sekil 6.2 Yapay sinir ag1 modeli

Sekil 6.3°de parmak izi veri setinden elde edilen degerler ile YSA’dan elde edilen
degerler arasindaki sapma grafigi gosterilmistir. Sekil 6.3°de goriildiigii gibi YSA’ nin
egitim asamasi bagladiginda yiikksek MSE degeri artan periyotlarla (epoch)
diismektedir. Bu, gelistirilen YSA modelinin egitim asamasinin kabul edilebilir bir
sekilde onceden planlandig1 anlamina gelir. Grafige gére MSE orani siirekli diistiyor
ve 1000 iterasyondan hemen sonra en diisik MSE degeri olan 0,098831 ile en iyi
sonugtur. YSA’nin 1000 gibi iterasyon ile minimum MSE degeri ile ideal sonuca
ulagmasi deney setinde kullanilan veri optimizasyonunun ideal sekilde yapildiginin bir

gostergesidir.
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Best Training Performance is 0.098831 at epoch 1000
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Sekil 6.3 YSA’nin performans grafigi

YSA modeline ait YSA dogrulama kontrolleri, Mu ve Gradient degerleri Sekil 6.4’de
gosterilmistir. Sekil 6.4’de goriildiigii gibi hatalar 300. Epok’tan sonra tekrarlanmis ve
800. Epoch’ta durmustur. Bu hata 300. Epoch’tan itibaren tekrarlanan verilerin asirt

eslesmesinin ¢ok iyi oldugunu gostermistir.

Gradient = 2.3108, at epoch 1000

gradient
aN

4

J%

val fail
|

-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 6.4 YSA dogrulama kontrolleri, Mu ve Gradient degerleri
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Sekil 6.5’de egitim sonucu Onerilen YSA modelinin egitim orani gosterilmistir.

Training: R=0.93561

T

Output ~= 0.8 Target + -0.072

Target

Sekil 6.5 Levenberg Marquadt egitim veri performansi

Programin degerlendirilmesi i¢in bu tezde Grafik Kullanici Arayiizii (GUI)
kullanilmistir. Bu sonuglar Sekil 6.6°dan Sekil 6.10’a kadar gosterilmektedir. Sekil

6.6, GUI sonucunun genel gosterimini gostermektedir.

[4 MohammedRidhaAlsarrar - | X

$AE0D -

Mohammed Ridha Alsarar

Advisor: Dr. Yasemin Gultepe

Kastamonu University
February 2021

Sekil 6.6 Giris ekrant

Sekil 6.6°da gosterilen giris ekraninda yedi adet islemleri teslim eden meniiler

bulunmaktadir. Birinci siradaki Load Dataset’dir. Bu menu ile parmak izlerinin
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bulundugu veri kiimesi sisteme eklenmektedir. Sekil 6.7°de veri kiimesinin Secilme

ekrani gosterilmektedir.
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Sekil 6.7 Veri kiimesinin se¢ilmesi

Sekil 6.8’de gosterildigi gibi sisteme aktarilmasi istenilen veri kiimesi, kullanici
bilgisayar ekranindan segilir ve ardindan “Load” tusuna basilarak veri kiimesi sisteme

yiiklenir.

"4 MohammedRidhatlsarar - [m] %

$ARQ0D -

Mohammed Ridha Alsarrar

Advisor: Dr. Yasemin Gullepe
Ph.D. Thesis Project
Kastamonu University
February 2021

Sekil 6.8 Load tusuna basildiktan sonraki ekran goriintiisii
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Ekrana gelen formdan kisi goriintliyli secer ve ardindan kullanici arayiiziini yiikler,

“YSA Caligtir” a tiklaym. Elde edilen sonuglar, Sekil 6.9°da verilmistir.

TN Wariapecs

[ Vs

—
exiating
-
" z
a
Epock o e 100 -
Tine — — B aise
retomnce 1 (e —— 1o Lo e 4
Gradient: P 100607 =
M o0 Loves03 1006010 i
L e S— ]
Pt |
| Pesformance. ] ploty pdRidhaklsarrar( F'Js.‘bu:::l:]_cai'_bac?. Oy
[ Tromng stte | (5
[ Regresion |
Piotininat 1 epoche
[ Y —
Tn network,subsasqn>s S
network, subsasgn>s Ty @ ]
In network,subsasgnrnetwe

network/subsasgn
In MohammedRidhaklsarrar>pushbutton 5_: allback

lsarrar

ics.internal figfile FigFile/read>d (hobject, eventdata)Mohassediidharlsarraz (‘pushbutton3 Callback’ hobis
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Sekil 6.9 YSA modeli ¢aligtirma ekrani

Sonraki adim olarak “Test Gorlintlisiinii Se¢in” buttonu segilir. Ardindan elde edilen

deneysel sonug gortintiileri gosterilir. Bu islem adimlar1 Sekil 6.10°da gosterilmistir.
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Sekil 6.10 Program calistirildiktan sonra ekran goriintiisii
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Ayrica, kullanicilar igin kullanict arayiiz (user interface) ortaminda islemleri hizli bir
sekilde sonuglandirmak ve degerleri baslangic degerine getirme Ve ¢ikis i¢in kullanilan
program formunda "Quick Test", "Reset" ve "Close" isimli ¢esitli buttonlar (diigmeler)

mevcuttur.

6.2  Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullamlarak Kiitiiphane Ortaminda Parmak izi

Tanmima Sisteminin Gelistirilmesi

FVC 2000, FVC 2002 ve FVC 2004 veri setleri lizerinde goriintii isleme yapilmistir.
Bunun i¢in hem de Python genis kiitiiphaneleri ile bize imkan sundugu i¢in Python dili
kullanildi. Oncelikle gorsel bir arayiiz hazirlamistir. Python Spider IDE’sinde grafik
kullanic1 araytizleri (GUIS) tasarlamak ve olusturmak i¢in QT araci olarak QT

Designer ile gorsel arayiizler tasarlanmistir.

Arayiiz dort bolimden olusmaktadir. ilk kisimda YSA ve CNN verileri
gosterilmektedir. Sekil 6.11°de YSA ve CNN verilerinin gosterildigi arayiiz
gosterilmektedir. Test ve egitim i¢in verisetine gore ne kadar veri alindig1, epoch verisi
ve resim boyutu yer alir. Alinan veriler bir sonraki kisimda isleme konulacaktir.
Karigiklik matrisinin verileri de CNN igerisinde gosterilmistir. Farkli veri setine gore

veriler de degisecektir.

® | MainWindow — >

Modelier Hakdonda Bigi ‘fsa Modedl Grafideri Cnn Model Grafideri Resim Test

Modeller Hakkinda Bilgi

Y=a Modell Cnn Modelf
Batch_Size: 10 Epoch Sayisi: 40 Girig Boyutu:(100, 100,3)

Batch_Size: 20
Epo(_h_s;,.g,;go conv2d (Conv2D) (Mone, 98, 98, 135) 3780

Giry Boyutu: 20/104

max_peoling2d (MaxPoclng 20) (None, 49, 49, 135) 0

conv2d_1 (ConvaD) (None, 47, 47, 135) 164160
Layer (type) Dutpiit Shape Paramm & max_pooling2d_1 (MaxPoolng2 (None, 23, 23, 135) []
derce Deree) (wne, 80) | 1e80 ftten Faten)  (ons, 791 0
dense_1 (Dense) (Hone, 40) 3240 dense (Dense) (Mone, 64) 4570624
dense_2 (Derse) (None, 20) 820 denze_1 (Derse) {None, 48) 3120
dense_3 (Dense) {MNone, 1) 21 dense_2 (Dense) None, 12) 588
dense_3 (Dense) {(Mone, 1) 13

Sekil 6.11 YSA ve CNN verilerinin gosterildigi arayiiz
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YSA igin; basta toplu (batch) ve epoch sayisi verilmistir. Tiim veri setinin sinir aglari
boyunca bir kere gidip gelmesine (agirliklarin giincellenmesi) epoch denir. Epoch'un
arttirilmasi1 daha iyi verim saglamayabilir tam tersine egitim verisini ezberlemeye
baslamasina neden olabilir ve yeni bir veride (egitim verisinde olmayan) sonuglari
istenilen performansta olmayabilir. Epoch’un az olmasi da istenilen performansa
ulagtirmayabilir. Sekil 6.12°de modele ait grafiklerin gosterildigi arayiiz ekrani

gosterilmektedir.

Modeller Hakknda Bilgi ~ Ysa Modeli Grafilderi  Cnn Modeli Grafideri  Resim Test

Derin Ogrenme Modeli Grafikleri

Loss Grafigi
Acc Grafigi rafidi Roc Grafigi

Sekil 6.12 Model grafiklerinin gosterildigi arayiiz

Veri setindeki goriintii sayis1 optimum degerlere boldigiinde 90 epoch ile overfitting
(asir1 Ogrenme veya ezberleme) asamasina gelmeden egitim verebilecegi On
goriilmiistiir ve bu konuda basarili da olunmustur. Bir epoch igerisinde, veri seti
igerisindeki bir veri dizisi sinir aglarinda sona kadar gider daha sonra orada bekler
batch boyutu kadar veri sona ulastiktan sonra hata orani hesaplanir ve optimizasyon
islemi yapilir (yani agirliklar giincellenmektedir). Epoch boyutunu az tutarsak, fazla
giincelleme meydana gelecek ve model hatal1 egitilecektir. Bunun i¢in de 20 batch

verilmistir.

Tez ¢aligmas1 kapsaminda parmak izi tahminlemesi i¢in dort katmanli bir yapay sinir
ag1 modeli olusturulmustur. Sonrasinda her bir katmandaki shape islemi yapilmistir.

Shape, Python’da bir fonksiyondur. OpenCV kiitiiphanesi i¢ine dahildir. Resim
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boyutunu 6grenmek amaci i¢in kullanilmaktadir. Daha sonrasind NxN ile miikemmel
ornek icin ne kadar boyuta gelindigi yazilmigtir sonunda da parametre boyutu

belirlenmistir.

CNN i¢in; modelin gerekliligi olarak model {i¢ parametre alir, yani goriintiiyii daha
sonrasinda tantyabilmek i¢in resmi 3D olarak ele alir. Bunlar; En, boy, yiiksekliktir.
Tipkt YSA da oldugu gibi epoch ve batch boyutu belirledikten sonra bu ii¢ parametreyi
giris parametreleri olarak verilmistir. Sonrasinda dnce conv2D de resmi iki boyuta
indirgenmistir, maxPooling’de maksimum olabilecek degerleri girilmistir. Bu
islemleri modelin iki boyutu i¢in de tekrar edilmis daha sonrasinda Flatten ile
diizelleseltirme yapilarak YSA ile ayn1 mantikta olacak sekilde her bir katmandaki

dense degerleri yazilmistir.

Egitim Yitimi
2.5 1 —— egitim yitimi
deneme yitimi
2.0 1
o 1514
o
=2
B
£
1.0 1
0.5 1
00 h T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Egitim/Epoch

Sekil 6.13 Egitim kayb1

Gorsel gosterim i¢in modellerin egitim stirecindeki Loss (kayip/yitim) ve Accuracy
(dogruluk) degerleri ve Alici Calisma Karakteristikleri (ROC) egrileri, islenen
verilerin sonucunu ortaya ¢ikarmak amaciyla kullanilmigtir. Sistem gelistirilirken
agirhikli olarak Matplotlib kiitliphanesi kullanilmistir. ROC egrisi, siniflandirma
problemleri i¢in ¢ok dnemli bir performans 6l¢iimiidiir. ROC bir olasilik egrisidir ve
altinda kalan alan olan Egri Altinda Kalan Alan (AUC) ayrilabilirligin derecesini veya

Olciisiinii temsil eder.
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Sekil 6.13’de egitim kaybi grafigi gosterilmistir. Grafigi inceledigimizde deneme
basarisinin yer yer al¢aldigini ve yiikseldigini, buna karsin egitim basarisinin siirekli
artista oldugunu gozlemlenmistir. Deneme igerisinde yiikselis ve algalislarin olmasi
modelin overfitting olmadan egitildiginin bir gostergesidir ki diizgilin egitilmese egitim
verileri siirekli artig gosteremezdi. Ancak epoch boyutu arttikca diisiisler
gozlemlenmistir. Bu gozlemler epoch-batch sayilarmin belirlenmesinde yardimci
olmaktadir.

Loss degerlerine gore apoch arttikga egitim yitiminin azaldigini gorebilirsiniz. Ancak
belirli bir degerden sonrasi asir1 6grenmeye sebep olacaktir. Bu yiizden deneme-

esasina gore optimum bir devir sayisi (epoch) na gore siniflandirma yapilmstir.

Roc grafigi

1.0

0.8 4

True pozitif
o
(o]

o
»
L

0.2 A

-— AUC =0.77

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
false pozitif

Sekil 6.14 ROC grafigi

Sekil 6.14°de ROC grafigi gosterilmistir. Gosterilen ROC egrisini inceleyecek olursak;
AUC’nin degerinin 0,77 oldugu goriilmektedir. Optimum AUC degeri 1 olarak kabul
edilir. AUC’un altinda kalan alan ne kadar biiyiikse egitim o kadar basarili sayilir.
Alttaki alan yaklasik %80 civaridir, bu da egitimin basarili bir sekilde ilerledigini

gosterir.

Sekil 6.15°de tez calismasinda kullanilan parmak izi veri setleri ile CNN modelinin 90
epok boyunca egitim (train) ve test veri kiimesiyle egitilmesi sirasinda elde edilen
dogruluk (accuracy) orani degerleri grafiksel olarak gdsterilmistir. Sekil 6.16°da ise

kayip (loss) degeri grafiksel olarak gosterilmistir. Grafikler incelendiginde; ilk
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iterasyondan itibaren agin hizli bir sekilde 6grendigi, 99 iterasyonun sonunda %77

civarinda bir egitimin gergeklestigi goriilmektedir.

Egitim Basarisi

— egitim Basan

Gas o = deneme Basari

0.80 A

0.75 4

0.70 A

Basari/Acc

0.65 A

0.60 A

0.55 4

T T T T

0 20 40 60 80
Egitim/Epoch

Sekil 6.15 CNN ig¢in egitim ve deneme basar1 grafigi

Egitim Yitimi

— egitim Yitimi
1.2 4 —— deneme Yitimi

1.0 A

0.8 A

Yitim/Loss

0.6 A

0.4

0 20 40 60 80
Egitim/Epoch

Sekil 6.16 CNN igin egitim kayb1
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YSA’ya gore CNN’de katman sayinin fazla olmasi nedeniyle islem adimlar biraz daha
karmasik ilerlemektedir. Epoch degeri arttikga egitim basarimi da artmistir. Ancak
CNN yap1 olarak overfitting olmaya daha miisait bir yapisi vardir. Bu yiizden deneme
verisetinde bazen ¢ok kararsiz veriler, kayiplar ve basarilar ortaya ¢ikti. Modelde
epoch belli degerlerin iizerine ¢iktiginda kayip artmaya basladi bu ylizden epoch
sayisini belirli sabit degerin {izerine ¢ikarilmazlar. Egitim (train) asamasinda testten

daha basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 6.17’de sonug ekrani gosterilmistir.

Fodeler Madrds Bl T Model Grafider Do Mociel Graiden e Tem

Regm Sey Heriir Sepimad
Model Test
= o &
il M iy
e Feruil Sepieg
¥4 Madelnde Test £ s Madelnde Teat £

Mochelin Tadiin :

¥ Modslinds prf Rlgormuenls o wasynds
Trat Ediecrd [

Sekil 6.17 Sonug ekrani

Tez ¢alismasinda Onerilen sisteme literatiirde siklikla kullanilan yontemler
eklenmistir. Parmak izi veri setlerindeki goriintiiden NXN boyutundaki alanlar alinip
tizerlerinde goriintii isleme teknikleri gergeklestirilmistir. Veri seti igindeki parmak izi
gorintiiler, yukaridaki resim se¢cme alanindan segilir. Sekil 6.17°de gosterilen ekranda
sol tarafta bulunan algoritmalar ile hangi model iizerinde islem yapilmak isteniyorsa
ona uygun buton secilme islemi yapilir. Baslat buttonuna tiklandiginda resmin temiz

olup olmadig1 ve orani alt kistmda yazmaktadir.
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Arka planda incelenen resimin yukarida gosterilen hali data ysa dosyasina hangi
seceneklerle islendiyse kaydedilir. Buna gore parmak izlerinin en temiz hali ¢ikarilmig
olup sonrasinda yapilacak baska bir parmak izinden kisi tanima gibi projelere hazir
hale getirilmektedir. Sekil 6.18’de veri seti ilizerinde goriintii isleme islemleri

sonucunda elde edilen goriintiiler gosterilmistir.

Sekil 6.18 (a) Giris parmak izi, (b) Gérintii zenginlestirme, (c) Ikili haldeki goriintii, (d)
Inceltilmis ¢ goriintiisii, (e) lyilestirilmis d goriintiisii

6.3  Kiitiiphane Ortaminda Yiiz Tanima Sisteminin Gelistirilmesi

Genel olarak yiiz tanima, sorgulanan bir yiiziin veritabanindaki kayitli bilenen yiizlerle
karsilagtiritlmast sonucu sorgulanan yiiziin kimligini dogrulamak veya bu yiiziin
kmligini tespit etmek olarak tanimlanabilir. Yiiz tanima genel anlamda, statik bir
gorilintiiden ya da bir video goriitniisiinden bir veya daha fazzla kisiyi, veir tabaninda
yer alan yiliz goriintiilerini kullanarak kimliklendirme ya da dogrulamadir. Bir yliz
tanima sisteminin uygulama akis semasi, Sekil 6.19°deki gibi bes adimdan

olusmaktadir. Bu adimlar;
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Edinme modiilii: Bu, yiiz tanima siirecinin girig noktasidir. Yiiz goriintiisiiniin elde

edildigi modiildiir.

Yiiziin tespit edilmesi: Bir goriintiiniin tamamu yiize ait olmadigindani ilk olarak ytiziin

tespit edilmesi gerekmektedir.

On isleme modiilii: Yiiziin tespit edilmesini etkileyen faktorlerin ¢ikarilmasi isleminin

yapildig adimdir.

Ozellik Cikarimi: Yiiziin ayirt edici 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve tanima, dogrulama

yapilmasinin saglayan adimdir.

Siniflandirict Modiilii: Yiiz veritabaninda bulunan goriintiilerle yeni goriintiiniin
karsilastirildigr siniflandirt adimi ve goriintiinlin bilinen veya bilinmeyen olarak

siniflandirildig adimdir.

Yiiz tespit adimi yliz tanima isleminin baslangi¢ noktasidir. Yiiz goriintiisii manyetik
bir diskte bulunan bir goriintii olabilir; bir goriintii yakalayici tarafindan alinabilir veya
bir diskte bulunan bir goriintii olabilir; bir goriintii yakalayici tarafindan alinabilir veya

bir tarayici yardimiyla kagittan taranabilir.

Siniflandirma modiiliinde makine 6grenmesi temelinde Oriintii siiflandiricilarin
yardmuyla, ylize ait 6zellikler ile yiiz veri setindeki resimlerin 6zellikleri karsilastirilir.

Karsilagtirma sonunda resim taniniyor veya taninmiyor olarak siiflandirilir.

Eger istenirse taninmayana resimde yiiz veri setine eklenebilir. Boylece bir sondaki
tanima isleminde bu resim taninanlar smifinda yer almis olur. Ozellik ¢ikarma ve
simiflandirma modiilleri, yeni bir yiizlin taninmasi siirecinde eldeki taninan sif

elemanlarinin 6zelliklerini kullanirlar.
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Bu bdliimde tez ¢aligmasininda gelistirilecek yazilimin yiiz tanima boliimii ile ilgili

tasarima yer verilmistir. Gelistirilen uygulama 4 ana boliimden olugmaktadir:

v
v

Pyhton dilinde kod yazziminda Spyder arayiizii kullanilacaktir. Spyder, Anaconda
Navigator’iin gelistirdigi bir ortamdir. A¢ik Kaynak Bilgisayar Goriisii (OpenCV),
acik kaynak kodlu bir goriintii isleme kiitiiphanesidir. OpenCV, bilgisayarli gori
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Sekil 6.19 Yiiz tanima sisteminin akis semasi

Yiiziin tespit edilmesi
Goriintiideki aydinlatma etkisinin azaltilmasi ve goriintiiniin iyilestirilmesi,
giirlitli azaltma, 6nisleme
Poz ve 1siklandirma durumlarina gére en uygun yontemin belirlenmesi

Elde edilen en uygun yonteme gore kisi tanima
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uygulamalar1 i¢in ortak bir altyapr saglamak ve ticari {iriinlerde makine algisinin

kullanimini hizlandirmak amaciyla kurulmustur (URL-7, 2023).

OpenCYV Kkiitiiphanesi hem klasik hem de son teknoloji bilgisayarla gorme ve makine
O0grenimi algoritmalarindan olusan kapsamli bir set iceren 2500’den fazla optimize
edilmis algoritmaya sahiptir. Bu algoritmalar su sekilde siralanabilir; Yiizleri
algilamak ve tanimak, nesneleri tanimlamak, videolardaki insan eylemlerini
siiflandirmak, kamera hareketlerini izlemek, hareketli nesneleri izlemek, nesnelerin
3B modellerini ¢ikarmak, stereo kameralardan 3B nokta bulutlar1 olusturmak, yiiksek
¢Oziiniirliikli bir goriintii elde etmek igin goriintiileri birlestirmek i¢in kullanilabilir.
Tim bir sahnenin goriintlisiinli, bir goriintii veri tabanindan benzer goriintiileri
bulmayi, flas kullanilarak c¢ekilen goriintiilerden kirmizi gozleri gidermeyi, goz
hareketlerini takip etmeyi, manzaray1 tanimay1 ve artirtlmig gerceklikle kaplamak igin

isaretler olusturmayi vb.

Kitiiphane bilgi sisteminde farkli kullanicilar (yonetici, 6grenci, katilimei vs.) olabilir.
Tez ¢alismasinda yonetici linvanina sahip kullanici i¢in tasarlanmistir. Kullanicilarin

sistemi nasil kullanacaklarina ait akis semasi, Sekil 6.19’de verilmistir.

6.4  Goriintii Isleme Kullanilarak Kiitiiphane Ortaminda Yiiz Tamma

Sisteminin Gelistirilmesi

Genel olarak yiiz tanima, sorgulanan bir yiizlin veritabanindaki kayitli bilenen ylizlerle
karsilagtirilmast sonucu sorgulanan yiiziin kimligini dogrulamak veya bu yiiziin
Kimligini tespit etmek olarak tanimlanabilir. Yiiz tanima genel anlamda, statik bir
gorilintiiden ya da bir video goriitniisiinden bir veya daha fazzla kisiyi, veir tabaninda
yer alan yiiz goriintiilerini kullanarak kimliklendirme ya da dogrulamadir. Yiiz tanima
sistemine ait arayliz sirastyla Sekil 6.20, Sekil 6.21, Sekil 6.22 ve Sekil 6.23’de

verilmistir.
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Yanetici

Sekil 6.20 Yonetici girisi arayiizii

Yiiz tanima sistemine yonetici giris arayiizii ile baglamaktadir. Tez c¢aligmasinda
kullanict tanimi olarak Yonetici tanimi yapilmistir. Sistemde Yonetici kullanicisi,
sisteme giris yaptiktan sonra ikinci asama ise yiiz goriintilerinin sisteme kayit

edilmesidir.

Yonetici butonuna basildiginda yonetici araylizii acilir. Kullanici se¢me arayiizii
kapanir. Yonetici arayiiziinde ID ve isim girilecek iki adet textbox bulunmaktadir.
Ornek goriintii almak i¢in 6rnek butonu, filtrelemeler i¢in 2 adet buton ve test amaciyla

bir buton bulunmaktadir

1D:

Isim:

Ornek

Wiener

Ortalama I
Test I

Sekil 6.21 Kullanic girisi arayiizii

Ornek tusuna basildiktan sonra kamera calismaya baslar ve gercek zamanli

gorintiilerden video tizerinden fotograflar ¢ekilir.
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Sekil 6.22 Kameranin ¢alismaya baglamasi

Bilgisayar kamerasi ile goriintii olustulurken hem goriintiiniin alindigi ortamdaki
1siktan kaynakli hem de kameranin elektronik donanimlarindan kaynakli giirtiltiiler

bozucu etki olarak goriintiilere eklenirler.

Omnek goriintii almmas1 islemi sonunda elde edilen goriintii, Kkorrelasyon
fonksiyonlarmin 6zelliklerinden yararlanilarak gerceklestirilen dijital filtreleme
teknigi olan wiener filtreleme kullanarak bozucu etkisi olan giiriiltiilerin giderilmis

gOriintliniin son hali sisteme kayit edilir.

Ikinci filtreleme adimi olarak &rnek goriintii alinmasi islemi sonunda elde edilen
goriintii bir konvoliisyon filtreleme olan ortalama filtreleme kullanarak giirtiltiisti

giderilmis goriintiinlin son hali sisteme kayit edilir.

Test butonuna basinca kamera agilir ve kisinin yiiziiniin tanimasi i¢in gerekli islemler

arka planda calisir.
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I 1
Ridha.1.jpg(86.82%)

Sekil 6.23 Tahminlenen goriinti

Python, genis ve kullanigl birgok kiitiiphane alt yapisina sahiptir. Tez caligmasinda
hedeflenen islemlerin gergeklestirilmesi i¢in python ortaminda kiitiiphanelerin import
anahtar kelimesi ile eklenmesi gerekmektedir. Sisteme eklenen her bir kiitiiphane Sekil

6.24’de verilmistir.

tkinter as tk
face recognition
cv2

rt os
shutil

| scipy.signal import wiener, medfilt

numpy as np
~t math

Sys

Sekil 6.24 Python kiitiiphaneleri

Sistemdeki Yonetici kullanicisinin rolii sisteme yeni goriintiiler kayit etmek ve bu

goriintiiler lizerinde sirastyla filtreleme islemleri ve dogruluk tahminlemesi yapmaktir.
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Sekil 6.25’de kullanic arayiizii tanimlamasi ve gerekli islemler ile ilgili kod bloklar

verilmigtir.

UserSelectionUI:
_dnit_ ( , root):
.root = root
.root.title("User Selection™)
.root.geometry( "300x150™)

.admin_button = tk.Button( f.root, text="Yonetici"”, command= .open_admin_ui)
.admin_button.pack(pady=20)

open_admin_ui( ):
.root.destroy()

admin ui = AdminUI()
admin_ui.run()

AdminUI:
—indt y'S
.root tk.Tk()
.root.title("Admin Interface”)

.id_label = tk.Label( .root, text="ID:")
.id_label.pack()

.id_entry tk.Entry( .root)
.id_entry.pack()

.name_label = tk.Label( .root, text="Isim:")
.name_label.pack()

.name_entry tk.Entry( .root)
.name_entry.pack()

.example button = tk.Button( .root, text="Ornek"”, command= .take example)
.example button.pack(pady=10)

.example button tk.Button( .root, text="Wiener"”, command .apply wiener fil
.example button.pack(pady=10)

.mean_button = tk.Button( .root, text="Ortalama"”, command= .apply_mean_filter
.mean_button.pack(pady=10)

.test _button tk.Button( .root, text="Test"”, command .run_face_recognition)
.test button.pack(pady=10)

Sekil 6.25 Yonetici arayiizii, button, textbox ve label kodlar1

Daha sonra wiener filtreleme yonteminin kodlarini tanimliyoruz daha sonra admin
arayiizii i¢erisinde fonksiyon tanimlanarak kullanilacaktir. Tanimlanan wiener kodlar1

Sekil 6.26°da verilmistir.
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wiener_dir = "wiener”

t os.path.exists(wiener_dir):
os.makedirs(wiener_dir)

image in os.listdir(faces_dir):
face_image = cv2.imread(os.path.join(faces_dir, image))
face_image = cv2.cvtColor(face_image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

filtered_image = wiener(face_image, mysize=(155, 155))
id = image.split(”.")[1]
name = image.split(”.")[0]

filename = f"wiener/{name}.{id}.jpg"
cv2.imwrite(filename, filtered_image)

print("Wiener filtresi uygulandi ve kaydedildi.")

Sekil 6.26 Wiener kodlari

Sekil 6.27°da ortalama filtreleme yoOnteminin kullanilmasi i¢in gerekli kodlar

gosterilmistir.

faces_dir
mean_dir = “mean”

t os.path.exists(mean_dir):
os.makedirs(mean_dir)

image in os.listdir(faces dir):
face image = cv2.imread(os.path.join(faces dir, image))
face_image = cv2.cvtColor(face_image, cv2.COLOR _BGR2GRAY)

filtered image = cv2.blur(face image, (155, 155))

id = image.split(".")[1]

name = image.split(".")[0]

filename = f"mean/{name}.{id}.jpg" # O
cv2.imwrite(filename, filtered image)

print("Ortalama filtresi uygulandr ve kaydedildi.")

Sekil 6.27 Ortalama kodlar1

OpenCYV Kkiitiiphanesi ile Python programimizin insan goriintiileri {izerindeki yiizleri
tespit etmesini ve tamimlamasini saglamak i¢in yazilan kodlar, Sekil 6.28’de
verilmistir. OpenCV, goriintii isleme ve bilgisayarla gorme gorevlerini

gerceklestirmenize izin veren bir Python kitapligidir.
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process_current_fr

-encode_faces()

de_faces( ):
image as.listdir(

image - face_recognition.load_image file(/

fa re
face_encoding - face_recognition. face_encodings(fac

cnown_face_encodings. appand(face_encoding)
cnown_face_names. append(image)
.known_face_names)

grition(
vidoo_capture - cv2.VidooCapture(d)

video_capture.izOpenad():

Video kopnagl dulunomodt
ret, frame - video_capture.nread()
-process_current_frame:

small frame « cv2.resize(frame, (9, @), fx-8.25, fy
rgh_small frame - small frame[:, :, ::-1]

ace_locations - face_recognition.face locations(rgh_small frame)
-face_encodings - face_recognition.face_encodings(rgd_small frame, -face_locations)

names - []
face_encoding -face_encodings:

matches « face _recognition.compare faces( -known_face_encodings, face_encoding)
name = “ULnkr
confidence -

face_distances « face recognition. face_distance( -known_face_encodings, face_encoding)

bost_match_index - np.angmin(face distances)
matches[best_match_index]:
name - -known_face_name

s[best_match_index)
confidence - face_confidence(

face_distances[best_match_index])
face_names. append(f ' {name

-process_current_framse - cess_current_frame

(top, right, bottom, left), name zip( -face_locations,

top *- &

right %=« &
bottom *-
loft *- 4

cv2.rectangle(frame, (left, top), (right, bottom), (@, @,

cv2.rectangle(frame, (left, bottom , (right, bottom), (8, B, 255), cv2.FILLED)
font « cv2.FONT_HERSHEY_DUPLEX
ov2.putlext(frame, name, (left ¢+ &, bottom - &), font, 8.8, (255, 255, 255), 1

cv2.imshow( "Vi

video_capture.nrelease()
cv2.destroyallkindows( )

Sekil 6.28 Yiiz tanimlama kodlari
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Sekil 6.29°de benzerlik degerinin alinmasi i¢in gerekli matematiksel hesaplanmalarin
yapildig1 kodlar gosterilmistir. Deneysel ¢alismada, test dogruluk orani genel olarak
%80’nin lizerinde deger elde edilerek yiiz tanima i¢in timit verisi sonuclar elde

edilmistir.

f face_confidence(face_distance, face match_threshold=0.4):
range = (1.0 - face_match_threshold)
linear val = (1.0 - face distance) / (range * 2.0)

if face distance > face match_threshold:
aturn str(round(linear val * 100, 2)) + '%’

value = (linear val + ((1.0 - linear_val) * math.pow((linear_val - 0.5) * 2, 6.2))) * 100
n str(round(value, 2)) + '%'

Sekil 6.29 Benzerlik tanimlama kodlar1

Kodlarm kayit edildi, goriintiilerin elde edilerek saklandigi ve her bir filtreleme islemi
sonucunda elde edilen giiriiltiilerden ayiklanmis goriintiilerin saklandigi vb. klasor

yapisi ise Sekil 6.30°de verilmistir.

B dats 23.05.2023 14:11 Dasya klasard
B ImagesUnknown 8.05.2023 13:58 Daosya klasard
B onlslemel 8.05.2023 13:57 Dosya klasri
i onlsleme? 8.05.2023 13:57 Dosya klasérii
- Traininglmage Dasya klasard

@ TrEininglmagelabel 5.12.20 Daosya klasard

B UserDetails 8.05.2023 13:38 Dosya klasari

B train.py 20.05.2023 17:16 Python File

Sekil 6.30 Genel dosya yapisi

Tablo 6.7°de, yiiz tamima sisteminde kullanilan wiener ve ortalama filtreleme

gorilntiilerinin orijinal goriintiiler ile karsilagtirilmasini verilmistir.
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Tablo 6.7 Goriintiilerin 6n isleme adimlari

Orijinal Goriintii

Wiener Filtreleme

Ortalama Filtreme

2
D

¥
2
e
.
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Tez ¢aligmasindaki yiliz tanima sisteminde farkli esik degerlerine gore dogruluk
oranlar1 hesaplanmistir. Toplam 17 kullanici ile sistem test edilmistir. Sekil 6.31°de

gosterilmistir. En yiiksek dogruluk degeri, esik degeri 0,7 ile %99,72 olarak elde

edilmistir.
DOGRULUK DEGERLERI
120
100
80
&
,5 60
=
_ 40
20
0
0.4 0,5 0,6 0,7 0.8 0,9
—e—Kullanic 1 83,57 92,76 98.66 99,72 92,41 32,33
—a— K ullanici 2 72,21 86,22 94,86 99,01 94,32 45,11
—eo—Kullanici 3 92.6 95,73 98,79 97,62 81,75 45,67
—e—Kullanici 4 81,64 90.57 96,05 98.22 87.79 89.21
—e—Kullanici 5 81.15 87,29 94,25 98,71 89.46 55,12
—o—FKullanic1 6 82.06 92,26 97,61 99,04 87.89 43,12
—e—Kullanic1 7 89.72 95.19 98.82 98.84 86,04 39,52
—e—Kullanici 8 82,12 94,6 97,05 98,02 85,95 37,26
=t ullanici 9 83.36 93.48 97.71 98.32 88.37 32,27
—e—Kullanic1 10 79.86 88,22 97,61 99,01 90,25 31,25
—e—Kullanic1 11 80,33 89.84 96,76 98,79 9427 38,42
—e—Kullanic1 12 81,02 87.26 97.89 98.78 93.42 37.08
—e—Kullanic1 13 85,63 90,56 98.45 99,04 88,78 39,96
—e—Kullanic1 14 84.26 87.98 96,69 97.64 8991 39,54
Kullanic1 15 87,51 88,61 95,98 98.04 90,21 38.66
—e—Kullanic1 16 88.24 89.56 97,78 99.52 91,25 37,54
—s—Kullanici 17 89.61 91.02 98.56 98.95 92,06 34,54

Sekil 6.31 Dogruluk degerleri
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Sahip oldugumuz manyetik kart, kimlik karti, ¢ip vb. veya bildigimiz sifre, kodlama
vb. dayali tanimlama y6ntemleri biiylik giivenilirlik sorunlarina neden olur. Tiim bu
problemler, bir tanimlama ve kimlik dogrulama araci olarak biyometrinin daha da
gelistirilmesini tesvik etmistir. Parmak izi kullanimi ve yiiz tanimlama/dogrulama
biyometrisinin en eski ve en basarili yontemlerinden biridir. Bu nedenle hem insan
giicinden hem de zamandan tasarruf etmek i¢cin mevcut kiitiiphane sistemini
otomatiklestirmek gerekir. Akilli kiitiiphaneler, teknolojinin en son kullanimini igeren
otomatiklestirilmis ve gelismis bir kiitliphane sistemleridir. Bu sistemler, kiitiiphane

kullanimini yiikseltir ve insanlar kiitiiphaneye daha fazla erismeye tesvik eder.

Bu tez galismasi, kiitiiphane kullanici girisini otomatiklestirerek kullanicilar i¢in daha
etkilesimli ve kolay hale getirme ihtiyacina dayali olarak gelistirilmistir. Gelistirilen
sistemler, yiiksek dogruluk oranina sahip yliz ve parmak izi tanima modellerinden
olugsmaktadir. Bu nedenle, kullanicilarin kimlik kart1 tasimasina gerek yoktur ve her
seferinde kullanici adi ve sifreyi hatirlamaya gerek yoktur. Sistemler akademik

kiitliphaneler, okul kiitiiphaneleri ve halk kiitiiphaneleri i¢in ¢ok uygun olabilir.

Parmak izi, insan parmaginin yiizeyindeki ¢ikintilarin ve vadilerin grafiksel bir
modelidir. Parmak izleri benzersizligi ve kaliciligi nedeniyle, kisisel tanimlama i¢in
kullanilabilecek en gilivenilir insan 6zellikleri arasindadir. Bir otomatik parmak izi
tanimlama sisteminin performansi biiyiik 6lgiide, izlerin varligi, parmak ile edinim
sensOril arasindaki basingtaki degisimler, asinmis eserler ve edinim islemi sirasinda
cevresel kosullar gibi cesitli faktorlerden etkilenebilen parmak izi goriintli kalitesine
dayanir. Etkili bir parmak izi tanimlama sistemi olusturmak icin etkili bir gelistirme

algoritmas1 gereklidir.

Tez calismasinda tanimlama modunda c¢alisan ve parmak izi algilama, goriintii
tyilestirme, ozellik ¢cikarma ve eslestirme yapabilen eksiksiz bir biyometrik sistemi

temsil eden otomatik parmak izi tanima sistemi gerceklestirilmistir. FVC 2000, FVC
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2002 ve FVC 2004 veri setleri tizerinde dogru siniflandirilmis yiiksek kaliteli parmak

izlerinin %98,83’liik genel tanima orani1 elde edilmistir.

Tez calismasinda gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in en yaygin olarak uygulanan bir
yapay sinir ag1 smifi olan derin 6grenmede CNN uygulamasi gerceklestirilmistir.

Deneysel sonuglara gore %80 dogruluk elde edilmistir.

Yiiz tanima sisteminin avantajlar1 arasinda daha hizli isleme, kimlik otomasyonu,
mahremiyet ihlali, bliylik veri depolama, en 1yi sonuglar, gelismis gilivenlik,
kiitiiphanelerde gercek zamanli yiiz tanima, sirket ofislerindeki calisanlar, akill

telefon kilidini agma ve daha bir¢ok giinliik yasamda daha fazla yer alir.

Yiiz tanima sistemi, bir kisiyi dijital bir goriintiiden veya bir video kaynagindan bir
video karesinden tanimlayabilen veya dogrulayabilen bir teknolojidir. Yiiz tanima
sistemlerinin ¢alistig1 bircok yontem vardir, ancak genel olarak, belirli bir goriintiiden
secilen yliz 6zelliklerini bir veri tabanindaki ytizlerle karsilastirarak ¢alisirlar. Ayrica,
kisinin yliz dokularina ve sekline dayali kaliplari analiz ederek bir kisiyi benzersiz bir
sekilde tanimlayabilen biyometrik yapay zeka tabanli bir uygulama olarak da

tanimlanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, yiiz tanima i¢in OpenCV uygulamasmi ve bu uygulamada
kullanilan smiflandirict sunulmustur. OpenCV’nin yiliz tanmimadaki 6nemli roli,
OpenCV’de yiiz tanima i¢in hangi algoritmanin kullanilabilecegi iizerinde
durulmustur. Tez ¢alismasinda yiiz tanima gergek zamanl olarak gerceklestirilmistir.
Siniflandirma dogrululugu artirmak i¢in iki adet goriinti filtreleme islemi
uygulanmistir. Gergek zamanli goriintiiler iizerinde testinde %99 gibi yiiksek bir

oranda dogruluk ortaya konulmustur.

Tez calismasinda gelistirilen parmak izi tanimlama ve yiiz tanimlama olmak iizere iki
farkli gelismis sistem, Libya’daki tiniversite kiitiiphanesinde kullanimi ve kiiltiirel,

bilimsel hayata yiiksek katkida bulunulacaktir.
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